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BILGISAYAR AGLARINDA VERIi TRAFIiK AKISININ ANALIZi

OZET

Biiylik kurumsal firmalar gelisimlerini teknolojiye bagli kalmalariyla agiklamaktadirlar. Her
donemde bir 6nceki donemin teknolojisi kullanilip bir sonraki donemde yeni atilimlar i¢inde
olmalari, firmalarin bliylimelerinin Oniinii agmaktadir. Suan diinyanin en biiyik
firmalari/yapilari, biiylimelerinin sebebini insanlarin kullandiklar1 bilgileri 6grenmeleri ile
aciklamaktadirlar. Bunun en iyi 6rnegi her bireyin bilgisayarindaki tarayicilardaki arama
motorlaridir. Bu tarayicilarda insanlarin ilgi,istek,tutumlariin ve diistincelerinin neler oldugu
tespit edilerek,siirekli bu veriler saklanmaktadir. Bu verilerle elde edilen bilginin 6nemi ve
ozellikle ileride bu bilgilerin hangi yapilara doniisecegi 6nceden bilinmesi, teknolojiyi kullanan
firmalarin/yapilarin =~ 6nem  verdigi alanlardandir. Burada bilginin ileride neye
doniisecegini,insanlar arasindaki agin ne sekilde oldugunu ve zamanla ihtiyaglarin belirlenmesi
icin verilerin arasindaki iliskinin tespiti daha da 6nem kazanacaktir. Tespit edilen verilerle
insanlar teknolojiyi tahmin edip gerekli durumlarda 6nlemler alabilecek ve kendilerini ileride

ki degisime gore gilincelleme firsat1 bulacaklardir.

Yapilan tezde Istanbul Ayvansaray Universitesi, Internet ve Ag Teknolojileri 01.03.2018 ile
10.05.2018 tarihleri arasinda (9 hafta) 6grencinin kullandigi laboratuvarda ders igeriginde
kullanilan verilerin akisi1 kontrol edilmistir. Ogrencilerin kullandiklari bilgisayarlarmn bir dénem
boyunca haftanin ayni1 giinlinde ve ayni saatinde kullanimlarinin analizi yapilmistir. Yapilan

analiz sonucunda 6grencilerin gittikleri web siteleri ayiklanip belli sonuglara ulagilmistir.

Ag tizerinden gecen data trafigi izlenmis ve dgrenci bazli gidilen websitelerinin hangi oranda
gittiklerini birliktelik kurallarin1 kullanarak tespit edilmistir. Kullanilan birliktelik kurallarina
en uygun veri olmasi sebebiyle Apriori algoritmasi ile incelenmistir. Eclat algoritmasiyla
karsilastirilmis ve Anaconda derleyicisiyle analizi yapilmistir. R studio ile gorsellestirilmistir.
Ogrencilerin yas, not, cinsiyet gibi degiskenlerinin de analize dahil edilerek sonuglara etkisi
gbzlenmistir. Bu veri kiimesiyle gidilen websitelerin birbiriyle iliskileri ele alinmis ve izlenen

agin analizi yapilarak, kullanilan yontemin sonuglar1 belirtilmistir.
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ANALYSIS OF DATA TRAFFIC FLOW IN COMPUTER NETWORKS

ABSTRACT

Large companies explain their development with technology. The use of the technology of the
previous period in each period and the new breakthroughs for the next period pave the way for
companies to grow. The biggest companies / structures of the world are explaining the reason
of their growth by learning the information that people use. The best example of this is the
search engines in browsers on each individual's computer. In these scanners, it is determined
that people's interests, wishes, attitudes and thoughts are determined and these data are kept
constantly. The importance of the information obtained with these data and the fact that it is
known in advance that this information will be transformed into the structures, is one of the top
where the companies / structures using technology are important. Here, it will become even
more important to determine what the information will turn into in the future, how the network
is between people and the relationship between the data to determine the needs over time. With
the data identified, people will be able to estimate technology and take measures where

necessary, and they will have the opportunity to update themselves according to future changes.

In the thesis, the flow of data used in the course content was checked in the laboratory used by
the student between the dates of 01.03.2018 and 10.05.2018 (9 weeks). The computers used by
the students were analyzed during the same day of the week and at the same time. As a result
of the analysis, the websites that students went to were detected and certain results were
reached.

The data traffic over the network was monitored and the frequency at which web sites were
visited was determined by using the association rules. Because it is the most suitable data for
the association rules, it has been examined with Apriori algorithm, compared with Eclat
algorithm and analyzed with Anaconda compiler and visualized with R studio. The effect of
variables such as age, grade and gender on the results were also included in the analysis. The
relationships of the websites visited with this data set were discussed and the monitored network
was analyzed and the results of the method used were specified.



SIMGELER VE KISALTMALAR LIiSTESI

Simge Aciklama
T Tiim islemlerin kiimesi
I Oge kiimesi
X Oge
c Alt kiime
N Kesigim
U Birlesim
1) Bos kiime
D Islem kiimesi
s(X) Destek sayisi
A=C Birliktelik Kurali
Fi k Uzunlugundaki Tiim Sik Oge Kiimeleri
C Sik Kapali Oge Kiimesi
1/0 Giris / Cikis
IN Islem tanimlayici listesi
L Sik Gegen k Uzunluktaki Oge kKiimesi
L Sik Oge Kiime
Kmak.

Maksimum Kapali Sik Oge Kiimesi
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Kisaltma Acgklama

AIS Agrawal, Imielinski & Swami

CRISP-DM Cross Industry Standart Process for Data Mining
Al Artificial Intelligence

MAC Media Access Control

IP Internet Protocol

Csv Comma Separated Values
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ORT Mezuniyet Ortalamasi

ECLAT Equivalence Class Transformation

TID Transaction ID (Islem Numarasi1 Listesi)
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1. GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin ilerlemesiyle bilgisayar kullanim1 her alanda degismez bir yere sahip
olmustur. Bilgisayar kullanimin artmasi diinya ¢apinda bilginin degerinin arttirmis ve bilgiye
erisimin,paylasmanin ve iletmenin kolaylagsmasi saglanmistir. Olusan bu yap1 bilginin her
gecen giin daha artmasini ve bilgisayar aginin biiyiimesine sebep olmustur. Diinyada bu agin
ilk akla gelen drnegi internet olarak bilinmektedir. internetin biiyiimesi zamanla iletisimin
kolaylasmasina sebep olmus ve bireyler bilgiye bu sayede daha rahat ulasmislardir. Bu bilgi
akist birbirini tetiklemis ve olusan yapi bilgisayar aglarmin analizini daha onemli hale
getirmistir. Diinyada bir ¢ok firma, kurulus ve devlet gelisimlerini bu agin gosterdigi sonuglara

ve gelecekte olabilecek yapilara gore planlamaktadir.

Bu yapilar gelecegin nasil olacagina ornek teskil ederken bireyler iletisime gegme konusunda
her gecen giin daha fazla ihtiya¢ duyacaklardir. Bu bilgi akisinin belli noktada getirebilecegi
olumsuz durumlarinda olusabilecegi maliimdiir. Bu noktada erisilmeye calisilan verinin
kullanilan ag fiizerinde istem dis1 kullanimlari veya kullanilmamasi gereken yerlerde,
kullanilmas1 sorununu ortaya ¢ikaracaktir. Verinin ag tizerinden iletiminin nasil oldugu ve bu

iletimin analizi sonucunda verinin hangi yone gittigini bilmek ¢ok 6nem kazanmustir.

Bireylerin teknolojiyi kullanirken bazen istemli bazen de istemsiz olarak farkli bilgiye
ulastiklar1 goriilmektedirler. Insanlarin veriye ulasirken ilerleyen siirecte bu verilerden ne tip
sonuglara ulasacaklari konusu, firmalarin/yapilarin ilgisini ¢ekmektedir. Bu verileri elde
etmenin yolu insanlarin davranis ve diisiincelerinin yonelimini bilmekten geger. Bu sebeple
kurumlar hatta iilkeler kendi arama motorlarinin kullanilmasini tesvik etmektedir. Boylece
insanlarin neye ulagsmak istedigini 6grenmeye c¢alisirlar. Bu sayede toplanan bilgilerin tek
baslarina anlamli bir ifade {iretmesi beklenemez. Bir sonucun ¢ikarilip gelecege dair
uygulamaya doniismesi i¢in toplanan verilerin kendi aralarindaki iligkilerinin analiz edilerek,

sonug ¢ikarilmasi gerekmektedir.



1.1.Tezin Amaci

Calismamizda aktif kullanilan bir laboratuvarda &grencilerin ders esnasinda kullandiklart
bilgisayarlarin veri trafigi izlenmistir. Ogrencilere ait MAC adresleri yardimiyla ziyaret ettikleri
web siteleri esnasindaki verinin toplanmasi amaglanmistir. Toplanan veri seti ile 6grencilerin 9
haftalik ders periyodunda hangi sitelere gittikleri ve dgrencilerin websitesi aliskanliklarinin
tespit edilmesi hedeflenmistir. Ogrencilerin veri trafik akiginin izlendigi dersten aldiklari not
agirligina ve cinsiyetlerine gore tercih ettikleri websiteler tespit edilip bu websitelerin arasinda
birliktelik iligskisinin olup olmadigmin analizi yapilmistir. Farkli c¢alismalarda bireylerin
kullandig1 websitelerin yogunlugu ve tercih edilmeleri ile ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Bu
calismada farkli olarak gidilen web sitelerin birbirleriyle iligkilerinin analizi yapilmistir.
Boylece potansiyel tehdit olusturabilecek veya olumlu yonlendirmeler saglayabilecek
websitelerinde tespit edilmesi amaglanmaktadir. Apriori algoritmasiyla yapilan iligki analizinin
Eclat algoritmasiyla saglamasi yapilmistir. Yapilan saglama ile birliktelik iligkisinin
dogrulugunun giiclenmesi hedeflenmistir. Aynt zamanda analiz sonuglarindan ¢ikarimlarda

bulunup 6neriler sunulmustur.

1.2. Tezin Yapisi

Yapilan ¢alismada bes ana boliim yer almaktadir.Bu ana boliimlere bagli alt boliimlerle konular
biitiinlestirilmistir. Girig béliimiinde tezin amag ve yapisi degerlendirilmistir. ikinci bdliimde
literatiir taramas1 yapilarak birliktelik kurallar1 tanimi, madenciligi,matematiksel modeli ve
temel kavramlardan s6z edilmistir. Ayrica bu boliimde genel olarak Apriori ve Eclat
algoritmasinin temel mantig1 anlatilmistir. Ugiincii bdliimde kullanilan sistemin tasarimi ve veri
madenciligi yasam dongiisiinden yola ¢ikarak tezin yapist anlatilmistir. Dordiincii boliimde
agdan aldigimiz log kayitlarindan verinin anlamli bir yapiya doniistiiriilmesi i¢in gegen siirecin
uygulama adimlar1 gorsellerle desteklenerek agiklanmistir. Bu bdliimde anaconda derleyicisi
iizerinde verinin analizi yapilmistir. Yapilan analizlerle ¢ikan sonuclar gorsellestirilmistir.
Apriori ve Eclat algoritmalari, R Studio derleyici iizerindeki kiitliphaneler yardimiyla
calistirilmis ve analiz sonuglar1 bu boliimde gdsterilmistir. Besinci boliim sonug boliimiidiir. Bu
boéliimde yapilan analizler degerlendirilmis ve elde edilen tespitler yazilmistir. Ayrica analiz

sonuclarina gore onerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR TARAMASI

Birliktelik kurallari, birbiriyle iliskili olan O6zelliklerin ortaya c¢ikarilmasi ve aralarindaki

iliskinin biiyiikligiiniin tespit edilmesini amaciyla kullanilan kurallar biitiiniidiir.

2.1. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) Tanimi1

Birliktelik kurallarmin arkasindaki kavramlar daha erken izlenebilse de, 19901 yillarda
birliktelik kural madenciligi tanimlandi, bilgisayar bilimcileri Rakesh Agrawal, Tomasz
Imielinski ve Arun Swami'nin satis noktasini kullanan tiriinler arasindaki iliskileri bulmak i¢in
algoritma tabanli bir yontem gelistirdiler (POS sistemleri). Algoritmalar1 siipermarketlere
uygulayan bilim adamlari, satin alinan {iriinlerde, birlesme kurallar1 olarak adlandirilan farkl
Ogeler arasindaki baglantilar1 kesfettiler ve sonucta bu bilgileri, farkli iirlinlerin birlikte satin
alinma ihtimalini tahmin etmek i¢in kullandilar.

Iliskilendirme kurallari, cesitli veri tabanlarindaki biiyiik veri kiimelerindeki veri ogeleri
arasindaki iligkilerin olasiligin1 géstermeye yardimci olan if-then ifadeleridir. Birliktelik kurali
madenciliginde ¢ok sayida uygulama vardir ve islem verilerinde veya tibbi veri kiimelerinde
satis iligkilerini kesfetmeye yardimci olmak icin yaygin olarak kullanilir. Topluluk kurali
madenciligi, temel diizeyde, bir veritabanindaki modeller veya es-olusumlar i¢in verilerin
analizinde makine 6grenme modellerinin kullanilmasini igerir. Bir iligkilendirme kurali iki
boliimden olusur: bir onciil (eger) ve bir sonug (sonra). Bir onciil veri iginde bulunan bir
maddedir. Bunun bir sonucu, 6nciil ile birlikte bulunan bir maddedir. [1]

Birliktelik kurallari, sik rastlanan kaliplar i¢in veri arayarak ve en énemli iligkileri tanimlamak
icin destek ve giiven Olclitlerini kullanarak olusturulur. Destek, 6gelerin verilerde ne siklikta
goriindiigiiniin bir gostergesidir. Giiven, if-then ifadelerinin dogru bulunma sayisin1 gdsterir.
Gliven ile beklenen giiven arasinda karsilastirma yapmak i¢in, asansor adi verilen {i¢iincii bir
Ol¢tim kullanilabilir.

Birliktelik kurallari, iki veya daha fazla maddeden olusan 68e kiimelerinden hesaplanir.
Kurallar, tiim olas1 6ge kiimelerini analiz etmek i¢in kurulursa, kurallarin ¢ok az anlam tagidigi
bir¢ok kural olabilir. Bununla beraber, iligkilendirme kurallar1 tipik olarak verilerde iyi temsil

edilen kurallardan olusturulur.



Agrawal, Imielinski & Swami (AIS) algoritmasi ile 6ge kiimeleri tretilir ve veriler tararken
sayilir. Islem verilerinde, AIS algoritmasi, hangi biiyiik dgelerin bir islem icerdigini belirler ve
biliyilk 6ge kiimeleri, islem verilerindeki diger o6gelerle genisletilerek yeni aday Ogeler
olusturulur.

SETM algoritmasi bir veritabanini tararken aday 6geler olusturur, ancak bu algoritma taramanin
sonunda bulunan 6geler icin de gecerlidir. Yeni aday 68e setleri, AIS algoritmasi ile ayni
sekilde tretilir, ancak {liretici islemin islem kimligi, aday 6ge kiimesi ile sirali bir yapida
kaydedilir. Gegisin sonunda, aday 6ge kiimelerinin destek sayisi, sirali yapinin toplanmasiyla
yaratilir. Hem AIS hem de SETM algoritmalarinin dezavantaji, Real Time Data Mining’in
yazart Dr. Saed Sayad'in yayinladigi materyallere gore, her birinin bir¢ok kiiclik aday iiriin
kiimesi tiretip yapabilmesidir. [1]

Apriori algoritmasi ile aday 6ge kiimeleri, 6nceki gegiste yalnizca biiyiikk 6ge kiimeleri
kullanilarak iiretilir. Bir 6nceki gecisteki biiyilik 6ge kiimesi, bir boyut daha biiyiik olan tiim 6ge
kiimelerini olusturmak i¢in kendisiyle birlestirilir. Olusturulan her 6ge, biiyiik olmayan bir alt
kiimeye sahip olarak silinir. Apriori algoritmasi, sik bir 6ge kiimesinin herhangi bir alt kiimesini
de sik bir 6ge kiimesi olarak kabul eder. Bu yaklasimla, algoritma, Sayad’a gore, yalnizca
destek sayist minimum destek sayisindan biiyiik olan dgeleri belirleyerek degerlendirilen aday
sayisini azaltir.

Veri madenciliginde, birlesme kurallar1 miisteri davranisini analiz etmek ve tahmin etmek igin
kullanighdir. Miisteri analitigi, pazar sepeti analizi, Uriin kiimelemesi, katalog tasarimi ve
magaza diizeninde énemli bir rol oynarlar.

Programcilar, makine ogrenmesi ic¢in yetenekli programlar olusturmak i¢in iliskilendirme
kurallarin1 kullanir. Makine 6grenmesi, acgik¢a programlamadan daha verimli hale gelebilecek
becerilere sahip programlar olusturmay1 amaclayan bir yapay zeka tiirtidiir.

Klasik bir birliktelik kurali madenciligi 6rnegi ¢ocuk bezi ve kolalar arasindaki iligkiyi ifade
eder. Kurgusal gibi goriinen ornek, ¢ocuk bezi almak i¢in bir magazaya giden erkeklerin de
kola alabileceklerini iddia ediyor. Buna isaret edecek veriler sdyle goriinebilir:

Bir siipermarkette 200.000 miisteri islemi vardir. Yaklasik 4.000 islem veya toplam islemlerin
yaklasik% 2'si, cocuk bezinin satin alinmasini igerir. Yaklasik 5.500 islem (% 2.75) kola alimini
icermektedir. Bunlarin yaklagik 3.500 islemi, % 1.75'i, ¢ocuk bezi ve kola alimini igermektedir.
Yiizdelere gore, bu sayr daha diisiik olmalidir. Bununla birlikte, bebek bezi alimlarinin
yaklasik% 87,5'inin kola alimi i¢ermesi gergegi, ¢ocuk bezi ve kola arasinda bir baglanti

oldugunu gosterir.



Birgok isletme, giinliik islemlerinden giinliik olarak biiyiik miktarlarda veri toplar. Ornegin,
marketlerin kasalarinda giinliik olarak biiylik miktarlarda miisteri alim verileri toplanmaktadir.
Tablo 2.1°de, genel olarak pazar sepeti islemleri olarak bilinen bunun bir 6rnegini
gostermektedir. Bu tablodaki her satir, Islem Numaras1 Listesi (TID) etiketli benzersiz bir
tanimlayic1 ve belirli bir miisteri tarafindan satin alinan bir iirlin kiimesi i¢eren bir igleme
karsilik gelir. Perakendeciler, miisterilerinin satin alma davraniglart hakkinda bilgi edinmek igin
verileri analiz etmek ile ilgilenmektedir. Bu degerli bilgiler, pazarlama promosyonlari, envanter
yonetimi ve miisteri iligkileri yonetimi gibi isle ilgili ¢esitli uygulamalar1 desteklemek icin

kullanilabilir.

Tablo 2.1: Ornek bir piyasa taslagi diizenlemesi [1]

Islem
Numarast | .

Listesi Ogeler

(TID)
1 Ekmek | Suit
2 Ekmek | Bebek Bezi | Kola Yumurta
3 Stit Bebek Bezi | Kola Kola
4 Ekmek | Siit Bebek Bezi Kola
5 Ekmek | Siit Bebek Bezi Kola

Tablo 2.1’°de gosterilen verilerden yandaki kural ¢ikarilabilir: Bebek Bezi = Kola

Kural, ¢ocuk bezi ve kola satig1 arasinda giiglii bir iliski oldugunu gésteriyor ¢iinkii ¢ocuk bezi
satin alan birgok miisteri de kola aliyor. Perakendeciler, iiriinlerini miisterilere ¢aprazlamak i¢in
yeni firsatlar1 belirlemelerine yardimei olmak i¢in bu tiir araglari kullanabilir.

Pazar sepeti verilerinin yani sira, birlik analizi de biyoinformatik, tibbi teshis, Web madenciligi
ve bilimsel veri analizi gibi diger uygulama alanlaria uygulanabilir. Ornegin, Diinya bilimi
verilerinin analizinde, iligkilendirme modelleri okyanus, kara ve atmosferik siirecler arasindaki
ilging baglantilari ortaya ¢ikarabilir. Bu tiir bilgiler, diinya bilim adamlarinin, diinya sisteminin
farkli unsurlarinin birbirleriyle nasil etkilesime girdigini daha iyi anlamalarina yardimci
olabilir. Burada sunulan teknikler genellikle daha genis bir yelpazedeki veri kiimelerine
uygulanabilir olsa da, agiklama amagli olarak tartismamiz temel olarak pazar sepeti verilerine
odaklanacaktir.

Piyasa sepeti verilerine iliski analizi uygulanirken ele alinmasi gereken iki 6nemli konu vardir.
[k olarak, biiyiik bir islem veri kiimesinden kaliplar1 kesfetmek hesaplama agisindan pahali
olabilir. Ikincisi, kesfedilen modellerden bazilar1 potansiyel olarak sahtedir, ¢iinkii bunlar

sadece tesadiifen olabilir.



Ikili Gosterim Piyasa sepeti verilerinde, her satir bir isleme ve her siitun bir 6geye karsilik gelir.
Tablo 2.2°deki gibi ikili bigimde gosterilir. Bir 6ge, bir islemde mevcut degeri sifir, aksi halde
sifir olan bir ikili degisken olarak degerlendirilebilir. Bir 6genin varligi, c¢ogunlukla

bulunmamasindan daha oOnemli olarak kabul edildiginden, bir 6ge asimetrik bir ikili

degiskendir.
Tablo 2.2: ikili temsil sepeti verisi [1]
Islem Ekmek | Sit | Bebek Bezi | Kola | Yumurta | Cola
Numarast
Listesi(TID)
1 1 1 0 0 0 0
2 1 0 1 1 1 0
3 0 1 1 1 0 1
4 1 1 1 1 0 0
5 1 1 1 0 0 1

Bu temsil gergek piyasa sepeti verilerinin ¢ok basit bir gériiniimiidiir, ¢linkii verilerin satilan
iiriin miktar1 veya onlar satin almak i¢in 6denen fiyat gibi belirli 5nemli yonlerini géz ard1 eder.
Ose Kiimesi ve Destek Sayisi: | = {il, i2,...,id} bir pazar sepetindeki tiim 6gelerin kiimesi ve
T = {tl, t2,...,tn } tiim islemlerin kiimesi olsun.

Her islem ti, I'den secilen dgelerin bir alt kiimesini igerir. iliskilendirme analizinde, sifir veya
daha fazla maddeden olusan bir koleksiyon 6gekiimesi olarak adlandirilir. Bir 6ge kiimesi k
ogeleri igeriyorsa, buna k-6ge kiimesi (k-itemset) ad1 verilir. {Kola, Cocuk Bezi, Siit} bir k-6ge
kiimesi 6rnegidir. Bos kiime, herhangi bir madde icermeyen bir demettir. [1]

Islem genisligi, bir islemde bulunan kalemlerin sayisi olarak tanimlanmir. X in Tj nin bir alt

kiimesi olmas1 durumunda, bir islem tj nin X 6ge setini i¢cerdigi sdylenir.

Ornegin, Tablo 2.2 de gdsterilen ikinci islem {Ekmek, Bebek Bezi} dge kiimesini icerir, ancak
{Ekmek, Siit} 6gesini igermez. Bir 6ge kiimesi'nin énemli bir 6zelligi, belirli bir 6ge kiimesi
iceren islemlerin sayisini ifade eden destek sayimidir. Matematiksel olarak, bir 6ge kiimesi i¢in

o(X) destek sayis1 X olarak belirtilebilir:

cX)={ti|lX<t, t; €T}, (2.1)



Tablo 2.2 de gosterildigi gibi {Kola, Bebek Bezi, Siit} i¢in destek sayisi ikiye esittir, ¢linkii ti¢

Ogenin tlimiinii i¢eren yalnizca iki islem vardir.

Genellikle ilgilenilen 6zellik, bir 6ge kiimesinin gergeklestigi islemlerin kesri olan destekdir:

s(X) = o(X)/N. (2.2)

s(X) kullanici tarafindan tanimlanan bazi esik(minsup) degerlerden daha biiyiikse, X 6ge

kiimesine sik denir.

2.2. Birliktelik Kurali Madenciligi

Birliktelik kurali madenciligi, iliskisel veri tabanlari, islem veri tabanlari ve diger veri depolama
araglar1 gibi ¢esitli veri tabanlarinda bulunan veri kiimelerinden sik desenler, korelasyonlar,

birliktelikler veya nedensel yapilar bulmak i¢in kullanilan bir prosediirdiir. [2]

Bir dizi islem gz oniine alindiginda, birliktelik kurali madenciligi, islemdeki diger 6gelerin
olusumlarina dayanarak belirli bir 6genin olusumunu tahmin etmemizi saglayan kurallari

bulmay1 amaglamaktadir.

Birliktelik kurali madenciligi, 6ge kiimeleri arasindaki birliktelikleri ve nedensel nesneleri
yonetebilecek kurallart bulan bir veri madenciligi siirecidir. Bu nedenle, birden fazla 6ge ile
verilen belirli bir igslemde, bu 6gelerin nasil ve neden siklikla birlikte yer aldigini diizenleyen
kurallar1 bulmaya calisir. Ornegin, sasirtict bir sekilde, cocuk bezleri ve kola birlikte satin
alimmaktadir, ¢iinkii anneler bebekle birlikte kalirken babalar genellikle alisveris yapmakla

gorevlidir.



2.3. Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) Matematiksel Modeli ve Temel Kavramlari

Birliktelik kurali 6grenme, biiylik veritabanlarindaki degiskenler arasindaki ilging iligkileri
kesfetmek i¢in kurala dayali bir makine 6grenme yontemidir. Baz ilging dlciitleri kullanarak
veri tabanlarinda kesfedilen giiclii kurallar1 belirlemek amaglanmistir. Nihai hedef, yeterince
biiyiik bir veri kiimesini varsayarak, bir makinenin insan beyninin, kategorize edilmemis yeni
verilerden cikarilmasi ve soyut birlestirme yeteneklerini taklit etmesine yardime1 olmaktir.

Bir olas1 yapi, tiim olas1 kalem setlerinin listesini numaralandirmak i¢in kullanilabilir.

2.3.1. Birliktelik kurallar1 (association rules) matematiksel modeli

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami
tarafindan kesfedilmistir. Modelde, nesneler kiimesi 1 ={i;, i, ,i3,.....,I;, } ve islem kiimesi
D olarak ifade edilir. Her “i” farkli bir nesneye (iiriin) karsilik gelir. D veri tabanindaki her
islem, T c | olarak tanimlanan bir 6ge kiimesidir. IN, her islem i¢in benzersiz bir sayidir ve
m Oge sayisidir. A ve B, nesne kiimelerini temsil eder. Eger ve sadece A c T ise T islemleri

dizisinin A icerdigi sdylenir. Yani eger A, T nin bir alt kiimesi ise. [2]
A ve B'nin kosullar1 yerine getirmek i¢in 6geler oldugunu varsayalim. Bu durumda,

Ac I,Bc lve AnB = @ olur.[3]

2.3.2. Destek(support) ve giiven(Confidence) degeri

Verilerdeki desenleri analiz ederken, gergekten aranan sey ilging olan desenlerdir. Verilerin
ilging olup olmadigini belirlemenin 6znel yollart vardir, ancak “ilginglik’ igin objektif 6nlemler
olusturarak veri analizi hizlandirabilir. Verilerdeki kaliplari, iligkileri ve korelasyonlari ararken,

bir¢ok algoritma objektif destek (2.4) ve giiven (2.5) dl¢iitlerini kullanir. [4] [5]

destek(A — C) = destek(A U C) (2.4)



Destek olgiitii, iliskilendirme kurallari i¢in degil, 6ge kiimeleri igin tanimlanmustir. Birliktelik
kurali madenciligi algoritmasi tarafindan {iretilen tablo ii¢ farkli destek olgiitii igerir: 'onciil
destek’, 'sonuc destek' ve 'destek’. Onciil destek’, onciil A'y1 igeren islemlerin oranini hesaplar
ve 'sonugtaki destek’, sonugtaki C 6gesinin destegini hesaplar. 'Destek’ 6l¢timii daha sonra

birlesik 6ge kiimesi A U C'nin destegini hesaplar.

Tipik olarak, destek bir veri tabanindaki bir 6ge kiimesinin bollugunu veya sikligini 6lgmek
icin kullanilir. Bu, bir 6ge kiimesinin sikliginin 6ge kiimesi sayisina ve veri kiimesinin boyutuna
bagli oldugu anlamina gelir. Az sayida 6ge setinin destek degeri, ayn1 6geler igin daha biiyiik

bir 6ge grubuna sahip bir veri kiimesine kiyasla daha yiiksektir. [3]

destek(A—C)
destek(A) (25)

guven(A - C) =
Giiven, kuralin ne kadar siklikla dogru oldugunun bir gostergesidir. A = C kuralinin
giivenirligi, onciilii de igerdigi i¢in yapilan bir islemde sonucu gérme ihtimalini ifade eder.
A = C'ye olan giiven C = A'ya olan giivenden farklidir. Sonu¢ ve dnciil her zaman birlikte

ortaya ¢ikarsa, A = C kurali igin giiven 1'dir (maksimal). [3]

Ortak esik problemi, kullanici tarafindan belirlenen minimum destegi ve giiveni saglayan tiim
birliktelik kurallarii bulmaktir. Yiiksek minimum destek seviyesinde, sadece birka¢ kural
olusturmak ve veritabanini taramak i¢in daha fazla zaman harcamak gerekebilir. Diisiik asgari
destek degeri secilirse ¢ok sayida gereksiz kural tretebilir. Bu nedenle, bazi istatistiksel
ilginglik olgiitleri kullanilarak sorun giderilir. Istatistiksel bir 6lgii, veri madenciligi
uygulamalarina anlamli matematiksel islev tiiretmekten bagka bir sey degildir. Kurallarin ilging
mi yoksa ilgi ¢ekici mi oldugu dogru bir sekilde belirlenmelidir. ilginglik 6lgiitleri kullanarak

ilging kurallar bulma mimarisi de Sekil 2.1'de gosterilmektedir. [3]



Kural |
Ekstraksivonu

| fslem | . Agpriori
Tip ——* Bicitninin —* Algoritmasm
| Dontigtirilmesi Uvgulama

— Hgm; | ]191111;
Tarim | o Sudecdecn | piiliskilerin
| Hesaplanmas: | Gcrrse]leﬁrﬂmem

Sekil 2.1: Tlginglik &lgiitleri kullanarak ilging kurallar bulma mimarisi [3]

Sirali veri tabani secimi, islem formati doniisiimii, apriori algoritmasit uygulamasi, kural
cikarma, ilging kural hesaplama ve son olarak bu ilgin¢ kurallar1 gorsellestirmede altt adim

islemden ge¢cmelidir.

e Asansor(Lift)(2.6) : Bu 6l¢iit, genel olarak A = C kuralinin 6nciiliiniin ve sonucunun,
istatistiksel olarak bagimsiz olsaydi bekledigimizden daha ne kadar siklikla meydana
geldigini 6lgmek i¢in kullanilir. A ve C bagimsizsa, bu deger tam olarak 1 olacaktir. [4]
Onciil ve sonucun bagimsiz olup olmadigimni gdsteren oransal destek degeridir. Asansor
degerleri pozitif veya negatif korelasyonlu olabilmektedir. Hesaplanan degerin 1’den ne

kadar biiytlikse o derecede pozitif korelasyon oldugu ifade edilebilir.

guven(A-C)

asanSOT(A - C) destek(C)

(2.6)
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2.3.3. K-nesne kiime (k-itemset)

Birliktelik Madenciligi, veri setindeki sik maddeleri arastirir. Sik madencilikte genellikle
islemsel ve iliskisel veritabanlarindaki madde kiimeleri arasindaki ilging iligki ve korelasyonlar
bulunur.

Bir kiime k tane 6ge igeriyorsa bu kiime k-nesnekiime olarak ifade edilir. Ilgili destek sayisinin
minimum destek sayisindan biiyilk olmast durumunda bir 6ge kiimesinin sik oldugu
soylenebilir. Sik 6ge kiimesi L, seklinde gosterilir. Ornegin; {Ekmek, Yumurta, Siit, Bal} 4

elemanli bir nesne kiimedir ve 4-nesnekiime olarak ifade edilir.

2.3.4. Sik nesne kiimesi (frequent itemset)

Bir kafes yapisi, tiim olas1 6ge setlerinin listesini numaralandirmak i¢in kullanilabilir.
Sekil 2.2: {k,I,m,n,r } igin bir 6ge kiimesi kafesini gosterir. Genel olarak, k 6gesi i¢eren bir veri

kiimesi potansiyel olarak bos kiime hari¢ olmak iizere 28 — 1 sik 6ge kiimesi olusturabilir.

Sekil 2.2: Bir 6ge kiimesi kafes [1]
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Teorem (Apriori Prensibi) : Bir 6ge kiimesi siksa, o zaman tiim alt kiimelerinin de sik olmasi
gerekir.

Apriori prensibinin arkasindaki fikir Sekil 2.3'de gosterildigi gibidir. Diyelim ki {m,n,r} sik
kullanilan bir 6ge kiimesidir. Buna gore {m,n,r} i¢eren herhangi bir islemin, {m,n}, {m,r},

{n,r}, {m}, {n} ve {r} alt kiimelerini de igermesi gerekir.

S1k Kullanilan
Ogeler

Sekil 2.3: Apriori ilkesinin {m,n,r} sik 6ge drnegi [1]

Buna karsilik, {k,1} gibi bir 6ge kiimesi nadirse, o zaman tiim iist kiimelerinin de nadir olmasi
gerekir. Sekil 2.4’de gosterildigi gibi, {k,I} 'nin Gist kiimelerini i¢eren tiim alt diigiimler, {k,1}'
nin nadir oldugu tespit edildikten hemen sonra budanabilir. Destek 6l¢iisiinii temel alarak {istel
arama alanm kisaltma stratejisi, destek tabanli budama olarak bilinir. Boyle bir budama
stratejisi, destek Olciisiinitin kilit bir 6zelligi, yani bir 68e setinin desteginin alt kiimelerinin
destegini asla gegmemesi ile miimkiin olmaktadir. Bu 6zellik, destek 6nleminin monoton karsiti

ozelligi olarak da bilinir.
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Uygulamada, bir islem veri setinden iiretilen sik 6ge setlerinin sayisi ¢cok biiyiik olabilir. Diger
tiim sik 6ge setlerinin tiiretilebilecegi kiiglik bir temsilci 6ge kiimesi tanimlamakta fayda vardir.
Bir maksimum siklikta 6ge kiimesi, yakin iist kiimelerinin hig¢birinin sik olmadigi sik 6ge
kiimesi olarak tanimlanir. Sekil 2.4’de gosterilen kafes i¢indeki 6ge kiimeleri iki gruba ayrilir:
sik ve seyrek(nadir) olanlar. Ayrica, agik mavi renkteki ¢izgi ile temsil edilen sik 6ge kiimesi
sinir1 da diyagramda gosterilmektedir. Sinirin tistiinde bulunan her 6ge kiimesi sik iken sinirin
altinda bulunanlar (golgeli cemberler) nadirdir. Sinirin yakininda bulunan 6geler arasinda, {k,
n}, {k, m, r) ve {I,m,n,r} yakin iist 6ge kiimeleri nadir oldugundan, en sik rastlanan 6geler
olarak kabul edilir. Ornegin, {k,n} gibi bir 6ge kiimesi maksimum sikliktadir ¢iinkii {k, I, n},
{k, m, n} ve {k, n, r} nadirdir. Buna karsilik, {k, m} maksimal degildir ¢iinkii en yakin st
kiimelerinden biri olan {k, m, r} sik goriiliir. Maksimum sik 6ge kiimeleri, sik 6ge kiimelerinin
kompakt bir gosterimini saglar. Baska bir deyisle, tiim sik 6ge kiimelerinin tiiretilebilecegi en
kiiciik 6ge kiimesini olustururlar.

Omegin, Sekil 2.4'daki her sik 6ge kiimesi, {ic azami sik 6ge kiimesinden birinin alt kiimesidir,

{k, n}, {k, m, r}ve {I, m,n, r}.

Bir 6ge kiimesi maksimum sikliktaki 6ge kiimelerinin herhangi birinin uygun bir alt kiimesi
degilse, o zaman ya nadirdir (6rnegin, {K, n, r}) ya da azami sikliktir (6rnegin, {l, m, n, r}).
Dolayisiyla, {k, m, r}, {k, n} ve {l, m, n, r} maksimal sik iiriin setleri, Sekil 2.4'da gésterilen
sik Uriin setlerinin kompakt bir gosterimini saglar. Maksimal sik 6ge setlerinin tiim alt

kiimelerini numaralandirmak, tiim sik 6ge setlerinin tam listesini olusturur.
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e Sik Oge

Simirt

Sekil 2.4: Maksimum siklik 6ge kiimesi [1]

Maksimum siklikta iirlin setleri, veride iistel olarak birgok sik 6ge seti bulundugundan, ¢ok
uzun, stk 6ge kiimeleri iiretebilen veri kiimeleri i¢in degerli bir temsil saglar. Bununla birlikte,
bu yaklasim yalnizca, en sik kullanilan 6ge setlerini agik¢a bulmak igin etkili bir algoritma

mevcutsa pratiktir.

Kompakt bir sunum saglamasina ragmen, maksimum siklikta bulunan 6ge setleri alt gruplarinin
destek bilgilerini icermez. Ornegin, {k, m, r }, {k, n} ve {l, m, n, r} azami sikliktaki 6ge
kiimelerinin destegi, alt kiimelerinin destegi hakkinda, destek esigini karsilamasi disinda
herhangi bir bilgi saglamaz. Bu nedenle, maksimum olmayan sikliktaki 6gelerin destek
sayimlari belirlemek ic¢in veri kiimesi iizerinden ek bir ge¢is gereklidir. Bazi durumlarda,
destek bilgisini koruyan 6ge setlerinin asgari diizeyde gosterilmesi istenebilir. Kapali 6ge

kiimeleri bu durumu karsilamaktadir.
Kapali 6ge setleri, destek bilgilerini kaybetmeden tiim f{iriin setlerinin asgari diizeyde
gosterilmesini saglar. Ornegin, en yakin bir iist kiimesinin higbiri A ile tam olarak aym destek

sayisina sahip degilse, A 6ge kiimesi kapalidir. Bagka bir deyisle, en yakin iist 6gelerinden en
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az biri A ile ayn1 destek sayisina sahipse, A kapali degildir. Kapali 6ge kiimelerinin 6rnekleri,
Sekil 2.5'de gosterilmektedir. Her 6ge grubunun destek sayisini daha iyi gostermek igin,

kafesdeki her diiglimii (60ge kiimesi) karsilik gelen islem kimlikleri listesiyle iliskilendirilir.

Tablo 2.3: Sekil 2.5'in verilerini i¢eren tablo bilgisi[1]

islem Ogeler

Numaralari

Listesi (TID) *Minsup=%40
1 kim

2 kimn

3 Imr

4 kmnr

5 nr

Sekil 2.5: Sik kapali 6ge kiimesi [1]

Ornegin, {I, m} diigiimii 1, 2 ve 3 numarali islem kimlikleriyle iliskili oldugundan, destek say1si
iice esittir. Bu semada verilen islemlerden, {l} destegi {1, m} ile aynidir. Bunun nedeni | iceren
her islemin m icermesidir. Dolayistyla, {I} kapali bir 6ge kiimesi degildir. Benzer sekilde, hem
k hem de n'yi i¢eren her islemde m gergeklestiginden, {k, n} dge kiimesi ist kiimesi {k, m, n}

ile aym destege sahip oldugundan kapali degildir. Ote yandan, {1, m} kapali bir gedir, ¢iinkii
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iist kiimelerinin higbiriyle ayni destek sayisina sahip degildir. Bir 6ge, kapaliysa ve destegi,
minsup tan biiyiik veya ona esitse, kapali bir sik 6ge kiimesidir.
Sekil 2.5°deki ornekte, destek esiginin% 40 oldugu varsayimiyla, {l, m}, kapali bir sik 6ge

kiimesidir, ¢iinkii destegi% 60'tir. Ve kapali sik iiriin kiimeleri gélgeli diigtimlerle belirtilmistir.

Belirli bir veri setinden kapali1 sik 6ge setlerini agikca ¢ikarmak igin algoritmalar mevcuttur.

Kapali olmayan sik 6ge setlerinin destek sayisini belirlemek i¢in kapali sik kullanilan 6ge
kiimelerini kullanabiliriz. Ornegin, Sekil 2.5'de gdsterilen sik dge setini {K, n} ele alinabilir. Bu
0ge kiimesi kapali olmadig1 i¢in, destek sayisi, en yakin iist kiimelerinin maksimum destek
sayisina esit olmalidir. Ayrica, {K, n} sik oldugundan, sadece sik iist 6ge kiimelerinin destegi
g0z Oniine alinir. Genel olarak, kapali olmayan her sik k-6ge kiimesinin destek sayisi, k + 1
biiyiikliigiindeki tiim sik iist 5ge kiimelerinin destegi dikkate alinarak elde edilir. Ornegin, {k,
n} 'nin tek sik kullanilan ist kiimesi {k, m, n} oldugundan, {k, m, n} destegine esittir (Destek
= 2). Bu metodolojiyi kullanarak, her sik 6ge setinin destegini hesaplamak i¢in bir algoritma

gelistirilebilir. Bu algoritma i¢in algoritmanin sézde kodu Sekil 2.6'te gosterilmistir.

1: C sik kapali 6ge setini ve F tiim sik 6ge setini gostersin.
2:Kpar. maksimum kapali sik 6ge setini gostersin.
3:F, . = fECIf| = kmar } {kmak. uzunlugundaki tiim sik o6ge setlerini bulunur}

4:fork=kpya—1 1ekadar

5 F, ={f|f € F,|f| =k} {k uzunlugundaki tiim sik 6ge setlerini bulunur}
6 for eachfe F, do

7 if f &C then

8 f.destek = mak {f'.destek | f' €Fxy1, f < '}

9 end if

10:  end for

11:end for

Sekil 2.6: Kapal1 sik 68e setlerinin destek degerlerinin hesaplanmasi [1]
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Algoritma, en bliyligiinden en kiigiik sikliktaki 6ge kiimelerine ilerler. Bunun nedeni,
kapatilmayan bir sik 6ge setinin destegini bulmak i¢in, tiim iist kiimelerin desteginin bilinmesi

gerekir. [6]

Sik kapali 68e setleri kullanmanin avantaji, on adet islem ve onbes {iriin i¢ceren Tablo 2.4'te

gosterilmistir.

Tablo 2.4: Kapal1 6ge kiimelerini incelemesi i¢in ayarlanmis bir islem verisi. [1]

TID kg [hy [ ha [ ko [ ke | 4 [ L [ L ] L e Tmy [m, T ms [ m, [ me
1 1 J1 1 1 J12 Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo o Jo
2 |1 J1 J1 1 J1 Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo o Jo Jo
3 [1 |12 J1 T1 [1 Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo o Jo Jo
4 Jo Jo J1 1 Jo 1 1 1 1 J1 Jo Jo Jo Jo Jo
5 [o Jo Jo Jo [o |1 J1 1 [1 [12 Jo Jo o Jo Jo
6 |o Jo Jo Jo [o |1 J1 |1 J1 J12 Jo Jo Jo Jo Jo
7 o Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo 1 |1 J1 J1 |1
8 [o Jo Jo o Jo Jo Jo Jo Jo [o 1 J1 [1 J1 |1
9 [o Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo [o 1 |1 [1 J1 |1
10 [o Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo Jo 1 |1 J1 J1 |1

Maddeler ii¢ gruba ayrilabilir: (1) K grubu k1 ila k5 6gelerini; (2) L Grubu 11 ila 15 6gelerini;
(3) Grup M ise ml ile m5 6gelerini igerir. Destek esiginin% 20 oldugu varsayildiginda, ayni
gruptaki dgeleri iceren 6ge kiimeleri siktir, ancak farkli gruplardan 6geleri iceren 6ge gruplar
nadirdir. Toplam sik &ge kiimesi sayis1 3 x (25- 1) = 93'tiir. Ancak, verilerde yalmzca dort sik
kapali 6ge var: ({k3, k4}, {kl1, k2, k3, k4, k5}, {11, 12,13, 14, 15} ve {ml, m2, m3, m4, m5}).
Tim sik 6ge kiimeleri yerine yalnizca kapali sik 6ge kiimelerini analistlerde kullanmak

genellikle yeterlidir.
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S1k Oge Kiimesi

Kapal1
Sik Oge
Kiimesi

Maximal
Sik Oge

Kiimesi

Sekil 2.7: Sik, kapali ve maksimal 6ge kiimesi arasindaki iligki [1]

Son olarak, tim maksimum siklikli kiimeler kapalidir, ¢iinkii maksimum siklikta olan 6ge
kiimelerinin higbiri, en yakin iist 6ge kiimeleriyle ayni destek sayisina sahip olamaz. Sik,

maksimum sik ve kapali sik 6ge kiimeleri arasindaki iliskiler, Sekil 2.7’da gosterilmektedir.

Apriori, sik {irlin seti iiretiminin birlestirici patlamasin1 basariyla ele alan en eski
algoritmalardan biridir. Ustel arama alanin1 budamak igin Apriori prensibini uygulayarak bunu
basarir. Onemli performans iyilestirmesine ragmen, algoritma islem veri kiimesi iizerinde
birka¢ gecis yapilmasinmi gerektirdiginden, hala 6nemli miktarda I / O yiikii dogurmaktadir. Ek
olarak, Apriori algoritmasinin performansi, artan islem genisliginden dolay1r yogun veri
kiimeleri igin onemli Ol¢iide diisebilir. Bu sinirlamalarin istesinden gelmek ve Apriori

algoritmasinin verimliligini artirmak i¢in ¢esitli alternatif yontemler gelistirilmistir.

Bir algoritma tarafindan kullanilan arama stratejisi, kafes yapisinin, sik 6ge kiimesi olusturma
stirecinde nasil gectigini belirtir. Baz1 arama stratejileri, kafesteki sik 68e setlerinin

yapilandirmasina bagli olarak digerlerinden daha iyidir.

e Genelden Ozele ve Ozelden genele: Apriori algoritmas, aday k-6ge kiimesi elde etmek
icin sik (k — 1) — 6ge kiimesinin birlestirildigi genel-spesifik bir arama stratejisi kullanir.

Bu genel-spesifik arama stratejisi, sik bir 6ge setinin maksimum uzunlugunun ¢ok uzun
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olmamasi sartiyla etkilidir. Bu stratejiyle en iyi sekilde ¢alisan sik 6ge kiimelerinin
yapilandirmasi, karanlik diigtimlerin sik olmayan 6ge kiimelerini temsil ettigi Sekil 2.8
(a) 'da gosterilmistir. Alternatif olarak, spesifik bir genel arama stratejisi, daha genel sik
0ge kiimelerini bulmadan once, ilk once daha spesifik sik 68e kiimelerini arar. Bu
strateji, Sekil 2.8 (b) 'de gosterildigi gibi, sik 6ge kiimesi sinirinin kafesin dibine yakin
oldugu yogun islemlerde maksimum sik 6ge kiimelerini kesfetmek i¢in kullanishidir.
Apriori prensibi, maksimum siklikta bulunan 6ge kiimelerinin tiim alt kiimelerini
budamak i¢in uygulanabilir. Spesifik olarak, eger bir aday k-6ge kiimesi azami siklikta
ise, k - I biiyiikliigiindeki alt kiimelerini incelememiz gerckmez. Bununla birlikte, eger
aday k-6ge kiimesi nadirse, bir sonraki yinelemede tiim k - 1 alt kiimelerini kontrol
etmemiz gerekir. Diger bir yaklagim, hem genelden 6zel hem de 6zelden genele arama
stratejilerini birlestirmektir.

Bu iki yonlii yaklasim, aday 6ge kiimelerini depolamak i¢in daha fazla alan gerektirir,
ancak Sekil 2.8 (¢) 'de gosterilen yapilandirma g6z Oniine alindiginda sik 6ge kiimesi

sinirinin hizli bir sekilde tanimlanmasina yardimci olabilir.

Sik Oge Stk Oge
Kiimesi
Kiimesi
Sinirt bos

Sinirt

~ ) —_
0%%0&0 m o%%%{ A
- -0\ ) @~

‘. p/ l' , \1
; : : | S A i
| I
be0e 0000 QOO0O0 OOOC? boo0 |oooo
'. P [ TN T
\ \ \ / !
\\ \_/ //
8‘ - g Sik Oge .8
fkiko, .. {kikoe...... kn} ‘*- Kiimesi {kike...... Kn}
Siniry
(a) Genelden &zele (b) Ozelden genele (c) Iki yonli

Sekil 2.8: (a) Genelden 6zele, (b) Ozelden genele, (c) iki yonlii

Esdegerlik Siniflari: Gegisi ongdrmenin bir baska yolu, kafesin ilk once ayrik diigiim
gruplarina (veya denklik siniflarina) boliinmesidir. Sik bir 6ge kiimesi iiretme
algoritmasi, bagka bir denklik sinifina gegmeden 6nce, belirli bir denklik sinifindaki sik

6ge kiimelerini arar. Ornek olarak, Apriori algoritmasinda kullanilan seviye stratejisinin
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kafesin 6ge kiimesi boyutlarina gore boliinmesi olarak diisiiniilebilir; yani, algoritma,
daha biiyiik boyutlu 6ge kiimelerine gegmeden Once, sik tiim 1 boyutlu 6ge kiimelerini
kesfeder. Esdegerlik siniflar1 ayrica, 6ge setinin 6n ekine veya sonek etiketlerine gore
tanimlanabilir. Bu durumda, iki 6ge kiimesi ortak bir 6n ek veya k uzunluk sonekini
paylasirlarsa ayn1 denklik sinifina aittir. Onek tabanl yaklasimda, algoritma, 6nek 1, m
vb. ile baglayanlari aramadan 6nce, 6n ek k ile baglayan sik 6ge setlerini arayabilir. Hem
onek tabanli hem de sonek bazli esdegerlik siniflari, Sekil 2.9'da gosterilen agag benzeri

yap1 kullanilarak gosterilir.

-——— - - -

f Jrp———

(a) On ek Agac1 (b) Son ek Agact

Sekil 2.9: Oge kiimelerinin dnek ve sonek etiketlerine dayanan denklik smiflar [1]

Yayilim oncelikli arama (Breadth-First) ve derinlik oncelikli arama (Depth-First) :
Apriori algoritmasi, kafesi, Sekil 2.9 (a) 'da gosterildigi gibi, yayilim oncelikli arama
yontemi ile dolasir. Ik 6nce, sik kullanilan 1 boyutlu &ge kiimelerini, ardindan sik
kullanilan 2 boyutlu 6ge kiimelerini ve daha sonra, sik yeni bir 6ge seti {iretilinceye
kadar devam eder. Oge kiimesi kafesi Sekil 2.10(b) ve Sekil 2.11 ‘de gosterildigi gibi
derinlik oncelikli arama yontemi ile de dolasabilir. Algoritma, 6rnegin Sekil 2.11'deki
k diigiimiinden baslayabilir ve sik olup olmadigini belirlemek igin destegini sayabilir.
Oyleyse, algoritma sonraki diigiim seviyelerini, yani kI, kim ve benzerlerini, nadiren bir
diigtime erisilinceye kadar klmn gibi kademeli olarak genisletir. Sonra baska bir 6geye

geri doner, 6rnegin, klmr ve oradan aramaya devam eder.
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(a) Yayilim Oncelikli Arama (Breadth First) (b) Derinlik Oncelikli Arama (Depth First)

Sekil 2.10: Yayilim 6ncelikli arama ve derinlik 6ncelikli arama gegisleri [1]

Derinlik oncelikli yaklasimi, ¢ogunlukla maksimum sik 6ge setlerini bulmak igin
tasarlanmig algoritmalar tarafindan kullanilir. Bu yaklasim, sik 6ge kiimesi sinirinin
yayilim Oncelikli arama yaklagimi kullanmaktan daha hizli algilanmasini saglar.
Maksimum siklikta bir 6ge kiimesi bulundugunda, alt kiimelerinde 6nemli budama
yapilabilir. Ornegin, Sekil 2.11'de gosterilen Imn diigiimii maksimum siklikta ise,
algoritma In, Ir, m, n ve r'de yer alan alt agaclari ziyaret etmek zorunda degildir, ¢iinkii
maksimum siklikta 6ge kiimesi igermezler. Bununla birlikte, eger klm maksimum
siklikta ise, sadece km ve Im gibi diiglimler maksimum siklikta degildir (ancak km ve
Im'nin alt siniflart hala maksimum siklikta 6ge kiimeleri igerebilir). Derinlik dncelikli
yaklasimi ayrica, 6ge kiimesi destegine dayanan farkli bir budama tiiriine izin verir.
Ornegin, {k, 1, m} desteginin {k, 1} destegiyle ayn1 oldugunu varsayalim. kln ve kir
kokli alt agaclardan herhangi bir maksimum siklikta aday bulunmamasini garanti

ettikleri i¢in atlanabilir.
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Sekil 2.11: Derinlik oncelikli yaklagimi kullanarak aday 6ge seti olusturma

Bir igslem verisi kiimesini temsil etmenin birgok yolu vardir. Temsil se¢imi, aday 6ge setlerinin
destegini hesaplarken olusan I/ O maliyetlerini etkileyebilir. Tablo 2.5 ve Tablo 2.6’ da, pazar
sepeti islemlerini temsil etmenin iki farkli yolunu gostermektedir. Tablo 2.5°deki gdsterime
Apriori de dahil olmak iizere birgok birliktelik kurali madenciligi algoritmasi tarafindan kabul
edilen yatay veri diizeni denir.

Bagka bir olasilik, her bir 6geyle iligkili islem tanimlayicilarinin listesini (TID) saklanmasidir.
Boyle bir temsil dikey veri diizeni olarak bilinir. Her aday 6ge kiimesi igin destek, alt kiime
ogelerinin TID listelerinin kesigsmesiyle saglanir. TID listelerinin uzunlugu, daha biiyiik
boyuttaki iiriin gruplarina dogru ilerledikce kiiciiliir. Tablo 2.6’da ise dikey veri diizeni

goriilmektedir.

22



Tablo 2.5: Yatay Veri Diizeni

Yatay Veri Diizeni
Islem Numarasi .
sListesi (TID) Ogeler
1 k,Ir
2 I,m,n
3 m,r
4 k,m,n
5 k,I,m,n
6 K,r
7 kI
8 k,I,m
9 k,m,n
10 |

Tablo 2.6: Dikey Veri Diizeni

Dikey Veri Diizeni
K]l Jm |n |r
111 ]2 |2 |1
412 |3 |4 |3
5|5 |4 |5 |6
617 |8 |9
718 |9

8 |10

9

Bununla birlikte, bu yaklasimla ilgili sorun, baslangictaki TID listelerinin ana bellege
sigmayacak kadar biiyiik olabilecegi ve boylece TID listelerini sikistirmak i¢in daha karmasik

teknikler gerektirmesidir.
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2.3.5. Minimum destek ve giiven degeri

Iliskilendirme kurallariin veri tabanlarindan ¢ikarilmasi genellikle iki asamada gerceklesir:

1. Sik 6ge kiimesi bulma: Bu asamada, onceden belirlenmis bir minimum destek degeri
saglayan 0ge gruplari bulunur. Birliktelik kurallarinin performansini belirleyen adim budur. Bir
k-6ge kiimesi, 2% - 1 sayida bos olmayan alt kiimeye sahiptir. Bu bos olmayan alt kiimelerin
tiimii potansiyel sik 6ge setleri olabilir. K degerinin biiyiik oldugu veri tabanlarinda, bu islemi
hesaplamak ve bilgisayarlarda bile bellekte tutmak zordur. Bunun igin bazi algoritmalar

gelistirilmistir. Bunlardan en yaygin olan1 olan Apriori’dir.

2. Sik 0ge kiimelerinden gii¢lii birlestirme kurallarinin olusturulmasi: Asgari giiven esigi
olusturulduktan sonra, sik 6ge kiimelerinin olusturuldugu adimdir. Sik iriin setleri
tanimlandiktan sonra birlesme kurallarini olusturmak zor bir adim degildir. Apriori 6zelligine
gore, her bir yinelemede minimum destek degeri saglamayan k-6ge kiimesi ortadan kalkar ve
(k + 1) 6ge seti tiretmek i¢in sadece esik destek degerini saglayan 6ge setleri kullanilir.

Bu islem, algoritma, artik sik 6ge setini bulamadig siirece devam eder. Bu islem sayesinde, sik
0ge setlerini belirlerken taranmasi gereken olas1 6ge setlerinin sayis1 biiyiik 6l¢iide azaltilir.
Tim olast kurallar kiimesinden ilgi kurallarin1 se¢mek igin, ¢esitli dnem ve ilgi olgiitleri
iizerindeki ¢oklu kisitlamalar kullanilabilir. En sik kullanilan kisitlamalar, destek ve giiven

izerindeki asgari esiklerdir.

2.3.6. Guglii birliktelik kurallar1 (association rules)

Birliktelik kurali madenciligi, veri tabanindaki 6ge kiimeleri arasinda kaliplar, birlikler ve
korelasyonlar bulma siirecidir. Olusturulan iliskilendirme kurallarinin bir 6nciilii ve sonucu
vardir. Iliskilendirme kurali, X & Y = Z [destek, giiven] , bigimindeki bir kaliptir. Buradaki
X,Y,Z veri kiimesindeki 6gelerdir. Kuralin sol tarafi X & Y kuralin onciisii ve sag tarafi Z
kuralin sonucu olarak adlandirilir. Bu, X ve Y verildiginde Z ile bir iliski oldugu anlamina gelir.
Veri kiimesi icinde, giiven ve destek, her kural i¢in kesinligi veya yarar1 belirlemeye yonelik
iki olciittiir. Destek, veri kiimesindeki bir dizi 6genin hem o6nciilii hem de kuralin sonucunu
icermesi olasiligidir, P (X U Y U Z). Giiven, Onciilii igeren bir dizi 6genin de sonucu igerme
olasiligidir, P (Z] X v Y). Tipik olarak, hem minimum destek esigini hem de kullanici
tarafindan belirlenen minimum giiven esigini karsilarsa, bir iliskilendirme kurali gii¢lii olarak

adlandirilir. [6]
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Ormnegin, Bir spor malzemeleri magazasinin, tek bir satin alma sirasinda birlikte satin alinan
iriinler arasinda herhangi bir iliskilendirme kurali olup olmadigini belirlemek istedigini

varsayalim.

Tablo 2.7: Spor malzemeleri islemleri [6]

Islem No | Ogeler
1 forma, dislik, pantolon
2 forma, pantolon
3 krampon, forma
4 sapka, dislik, tenis topu

Bulabileceginiz bir kural forma = pantolon. Bu kural i¢in destek, bir islemin forma ve
pantolonu birlikte icermesi olasihigidir. Tablo 2.7’ye gore bu kural 4 islemde 2 kere
gerceklesmistir yani destek 2/4 veya %50 “dir.

Giiven, forma igeren bir islemin pantolonu da igerme olasiligidir. Forma igeren 3 islem ve forma
ile pantolonu beraber i¢eren 2 islem oldugundan dolay1 giiven 2/3 veya % 66'dir.

Bu nedenle tam sekliyle yazilmis bu kural forma = pantolon [% 50,% 66] 'dir.

Eger pantolon dnciil olarak se¢ilmis olsaydi kural pantolon = forma [% 50,% 100] olurdu. Bu
durumda giiven % 100'diir ¢linkii pantolon iceren her islemde ayn1 zamanda forma da vardur.
Bu iliskilendirme kurallari, kiiclik veri kiimesi olmasit nedeniyle olusturulmasi oldukca

kolaydir, ancak veri kiimesi biiyiidiik¢e zorlasir.

Biiyiik veri kiimelerindeki veri madenciligini daha iyi anlamak i¢in bazi1 temel terim ve
kavramlarin anlasilmas: gerekir. K adet e iceren e seti, bir k-6ge set’tir. Ornegin; {A,B}
kiimesi 2 6geli bir kiimedir. Bir 6ge setinin ortaya ¢ikma sikligi, sadece 6ge seti igeren
islemlerin sayisidir. Bazen, 6ge setinin frekansi, destek sayisi veya 6ge setinin sayisi olarak da
adlandirilir. Minimum destek sayisi, 6ge setinin minimum destegi saglamasi i¢in gereken islem
sayis1 olarak tanimlanir. Minimum destek sayisi, veri kiimesindeki toplam islem sayisinin ve

kullanici tanimli minimum destegin {iriiniine esittir.
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Asgari destegi saglayan herhangi bir 6ge kiimesi, sik 6ge kiimesi olarak kabul edilir ve k 68e

0ge kiimesi genel olarak Lk ile gosterilir.

Tablo 2.7'deki 6rnege geri donersek asagidaki degerleri alabiliriz. Oge kiimesi {forma} olusum
siklig1 3'e esittir, ¢linkii veri tabanindaki islemlerin 3'iinde meydana gelir. Minimum destek,
toplam islem sayist * destek islemine esittir veya yukaridaki durumda 4 x 50 = 2 olacaktir.
Bunun nedeni, daha 6nce % 50'lik asgari bir destek esigi belirlemis olmamizdir. Bu nedenle, 1-
0ge seti, {forma}, asgari destegi saglar ve bu nedenle sik bir 6ge seti olarak kabul edilir ve L1

'de bulunur.

Biiyiik veri kiimelerindeki birliktelik kural madenciligi iki asamaya boliinmiistiir. Ilk asama,
onceden belirlenmis asgari destek sayisi kadar sik gergeklesen tiim 68e kiimelerini bulmaktir.
Bu adim sik 6ge setlerinin L1 ‘den L k ‘ya kadar K listelerini iiretecektir. Ikinci adim, sik 6ge
kiimelerinden giiglii birlestirme kurallar1 olusturmaktir. Hem asgari destek hem de asgari

gliveni saglamasi halinde bir birliktelik kural1 giiglii olarak kabul edilir.

Giicli birliktelik kurali = destek(R) >= minimum destek ve giiven (R) >= minimum giiven

2.4. Sik Gegen Nesne Kiimeleri Madenciligi

2.4.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi, bir aday veri setini kullanarak bir veri setinden sik 6ge setlerini bulmak
i¢in kullanilan temel bir algoritmadir. Apriori, (k + 1) 6ge setini belirlemek igin k-6ge setini
kullanildigindan dolay1 seviye bazinda arama olarak bilinen yinelemeli bir yaklagim kullanir.
Arama, L, ile gosterilen sik 1-6ge kiimesi ile baslar. L, daha sonra sik 2-6ge seti L, yi bulmak
icin kullanilir. L, daha sonra Ls i bulmak i¢in kullanilir. Bu, Sekil 2.12°de goriildiigi tizere daha

stk k-0ge seti bulunamayana kadar devam eder. [6]
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Apriori(T, €)
Ly « {biiyiik 1 — ogekiimeleri}
k<2
while Ly_, # @
Cph «{c=au{b}|la € Ly_1Ab &a,{s Sclls|l=k—1} S Ly_4}
forislemt€T
D «{c € Cx|lc St}
for adaylar c € D;
sayag[c] < sayag[c] + 1
L, < {c € C,| sayag[c] =€}

k «k+1

returnUk Lk

Sekil 2.12: Apriori algoritma formulii [1]

Seviyelendirilmis bir neslin verimliligini artirmak i¢in Apriori algoritmasini apriori 6zelligini
kullanir. Apriori 6zelligi, sik bir 6ge kiimesinin tiim bos olmayan alt kiimelerinin de sik bir 6ge

kiimesi oldugunu belirtir.

Oyleyse, {A, B} sik bir 6ge kiimesi ise, {A} ve {B} alt kiimeleri de sik 68e kiimesidir. Seviye
arama, bu apriori 6zelligini, bir seviyeden digerine gegerken kullanir. | bir 6ge seti asgari
destegi saglamazsa, o zaman | sik bir 6ge seti olarak kabul edilmez. A 6gesi, | 6ge kiimesine
eklenirse, yeni 6ge kiimesi | A, | orijinal 6ge kiimesinden daha sik meydana gelemez. Bir
0ge kiimesi sik bir 6ge kiimesi olarak degerlendirilmezse, o 6ge grubunun tiim {ist kiimeleri de
ayni sinamada basarisiz olur. Apriori algoritmasi, aday listesindeki 6ge sayisin1 azaltmak ve
dolayisiyla arama siiresini optimize etmek i¢in bu 6zelligi kullanir. Apriori algoritmasi L1 den
L«i bulmak i¢in Katilma adimi (Join Step) ve Budama adimi1 (Prune Step) dan olusan iki agsamali

bir siire¢ kullanir.
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[k adim Join Steptir ve Lk.1'den Cx olarak adlandirilan bir takim aday k-6ge seti olusturmaktan
sorumludur. Bunu, L1 'i kendisiyle birlestirerek yapar. Apriori, bir islemdeki veya 6ge
kiimesindeki 6gelerin sozliikbilim sirasina gore siralandigini varsayar.

Lk1 ila Lk 'in birlestirilmesi, yalnizca birbirleriyle ortak olan ilk (k-2) 6gelere sahip olan
ogeler arasinda gerceklestirilir. Farz edelim ki I1 ve 12 6geleri Li.1'in tiyeleridir. Eger ( (11[1] =
I2[1] ve 11[2] = I2[2] ve... ve 11[k-2] = I2[k-2] ve li[k-1] < Iz[k-1] ) ise birbirleriyle
birlestirilirler. Burada 11[1] ve I1 kiimesindeki ilk 6ge, l1[k-1] son 6gedir ve I2 i¢in boyle devam
eder.

Ikinci adim Prune Step'tir ve Ck ‘y1 Lk ’ya doniistiiriir. Aday Ck listesi sik kullanilan k-6ge
setlerinin tiimiini icerir, fakat ayn1 zamanda minimum destek sayimini karsilamayan k-6ge
setlerini de igerir. Veritabaninin taranmasi, asgari destegi saglayip saglamadigini belirlemek
icin her aday k-0ge setinin ortaya ¢ikma sikligini belirleyecektir. Cx biiyiidiik¢e bu ¢ok maliyetli
olacaktir. Cx boyutunu azaltmak igin apriori 6zelligi kullanilir. Apriori 6zelligi, stk olmayan bir

(k-1) 6ge kiimesinin, sik bir k-6ge kiimesinin alt kiimesi olamayacagini belirtir. [1]

2.4.1.1. Apriori ozelligi

Bu algoritmanin iki 6nemli 6zelligi vardir:

1. Siral1 bir paternin ilerlemesine eslik eden bir degerlendirme kriterinin monotonik azalmasini
ifade eder. Tiim sik sirali diizenleri etkili bir sekilde kesfetmek igin etkinlestirilir.

2. Apriori 0Ozelligi, sirali modellerin degerlendirme kriterlerinin degerlerinin sirali alt

modellerinin degerlerinden kiigiik veya esit oldugunu gosteren 6zelliktir. [11]

2.4.1.2. Apriori isleyisi

Apriori algoritmasinda anahtar kavram destek Olciisiiniin anti-monotonikligidir. Asagidaki
durumlar: varsayar; [7]
1. Sik 6ge setinin tiim alt kiimeleri sik olmalidir.

2. Benzer sekilde, nadir bulunan bir 6ge i¢in, tiim {ist kiimesi de nadir olmalidir.
Ornegin, siirece baglamadan once, destek esigini % 50'ye ayarlayalim, yani yalnizca destegin

% 50'den fazla oldugu maddeler 6nemlidir.

Adim 1: Tiim islemlerde olusan tiim 6gelerin siklik tablosu olusturulmalidir.
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Adim 2: Destegin esik destegine esit veya ondan daha biiyiik oldugu sadece bu unsurlarin
onemli oldugunu bilinir. Burada, destek esigi % 50'dir, bu nedenle yalnizca tigten fazla islemde

ortaya ¢ikan 6geler 6nemlidir ve bu 6geler Sogan (S), Patates (P), Ekmek (E) ve Kola (K) 'dir.

Tablo 2.8: Basit Apriori Algoritmas1 Ornegi 1 [7]

Oge Islem Sayist
Sogan( S) 4
Patates (P ) 5
Ekmek (E) 4
Kola (K) 4

Adim 3: Bir sonraki adim, siparisin 6nemli olmadigini, yani AB'nin BA ile ayn1 oldugunu g6z
onilinde bulundurarak, 6nemli kalemlerin tiim olasi ¢iftlerini yapmaktir. Bunu yapmak icin, ilk
0ge alinir ve SP, SE, SK gibi digerleri ile eslestirilir. Benzer sekilde, ikinci maddeyi g6z 6niinde
bulundurulur ve 6nceki maddelerle, yani PE, PK ile eslestirilir. PS'nun (SP ile ayni) zaten

oldugu i¢in sadece 6nceki maddeleri diistiniiliir. Yani, 6rnegimizdeki tiim giftler SP, SE, SK,

PE, PK, EK'dir.

Adim 4: Her igslemdeki her bir ¢iftin olusumu sayilir.

Tablo 2.9: Basit Apriori Algoritmasi Ornegi 2 [7]

Oge Islem Sayist

SP
SE
SK
PE
PK
EK

NW[BIN[W] >

Adim 5: Yine, sadece destek esigini gegen bu iiriinler ve SP, SE, PE ve PK olanlar 6nemlidir.

Adim 6: Simdi birlikte satin alinan iic 6geden olusan bir dizi aramak istedigimizi varsayalim.
5. adimda bulunan 6geler kullanilir ve 3 maddeden olusan bir kiime yaratilir.
3 maddeden olusan bir kiime olusturmak igin, kendine katilmak adi verilen baska bir kural

gerekir. Oyle ki SP, SE, PE ve PK madde giftlerinden ayni ilk harfle iki ¢ift aranir .
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SP ve SE, bu SPE'yi verir.
PE ve PK, bu PEK verir.

Daha sonra, bu iki 6ge i¢in frekans bulunur.

Tablo 2.10: Basit Apriori Algoritmasi Ornegi 3 [7]

Oge Islem Sayisi
SPE 4
PEK 3

Esik kuralini tekrar uygulayarak SEP'nin tek 6nemli 6geler oldugu goriiliir.

Bu nedenle, en sik satin alinan 3 tirtin kiimesi SPE dir.

Ornek oldukga basit ve sik dgelerin 3 6gede durduruldugunu fakat pratikte diizinelerce madde

bulundugunu ve bu islemin birgok 6geye kadar devam edebilecegini gosterir.

ABC, ABD, ACD, ACE ve BCD olarak 3 uzunluklu 6ge setlerimiz oldugunu ve 4 uzunluklu
oge setlerini olusturmak istedigimizi varsayalim. Bunun i¢in ilk iki alfabenin ortak oldugu

kiimelere bakilir, yani

ABC ve ABD ABCD!'i verir.
ACD ve ACE, ACDE'yi verir.

Tiim algoritma iki asamaya ayrilabilir:

Adim 1 : Bir veritabaninda k 6geleriyle birlikte tiim sik kiimeleri bulmak i¢in minimum destek
uygulanir.

Adim 2 : k + 1 6geli sik kiimeleri sik k-6ge kiimelerinin yardimiyla bulmak i¢in kendi kendine
katilma kurali kullanilir. Kendi kendine katilma kuralini uygulanamayana kadar bu islem (k=1)

tekrarlanir. Bu siirecin isleyisi Sekil 2.13’de goriinmektedir.
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K - Oge Kiimesi ]
Oge Olustur | Destegi Kontrol Et
Kameleri Adaylar (Budama)

(Adunlan Dahil et)

k-1 Sik
Oge Kimesi
@ mi?

Sekil 2.13: Apriori Algoritmasinin Genel Siireci [7]

2.4.2. Eclat algoritmasi

Eclat, bir islem veritabaninda (sik Ogeler) sikca olusan Ogeler kiimelerini (6ge grubu)
kesfetmeye yonelik bir algoritmadir. Zaki (2001) tarafindan Onerilmistir. Apriori gibi
algoritmalarin aksine, Eclat, yayilim oncelikli arama (breadth first search) yerine sik kullanilan

ogeleri bulmak i¢in derin 6ncelikli arama (depth first search) kullanir. [3]

Sik bir 6ge kiimesi, islem veritabaninda minumum destek (minsup) islemlerinde goériinen bir

oge kiimesidir, burada minumum destek (minsup), kullanici tarafindan verilen bir parametredir.

8]

Eclat algoritmasi ilgingtir ¢linkii derin Oncelikli aramayi kullanir. Veriler dikey bi¢imde

hazirlanir. Apriori ve FP-Growth algortimalari ise yatay olarak verileri bigimlendirir. [9]
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Tablo 2.11: Dikey bigimdeki veriseti 6rnegi(Eclat) [3]

Islem Numarasi Ogeler
Listesi (TID)

Ekmek 1,45,7,8,9
Tereyagi 1,2,3,4,6,8,9
Siit 3,5,6,7,8,9
Soda 2,4

Regel 1,8

Tablo 2.12: Yatay bi¢imdeki veriseti 6rnegi(Apriori) [3]

Islem Numarast Ogeler
Listesi (TID)

1 Ekmek, Tereyagi, Regel

Tereyag1, Soda

Tereyagi, Siit

Ekmek, Tereyagi, Soda

Ekmek, Siit

Tereyagi, Stit

Ekmek, St

Ekmek, Tereyagi, Siit, Recel

OlO[N|o|OI|B|wN

Ekmek, Tereyagi, Siit

Eclat algortimasi adimlari :
e Her 6ge igin TID listesini alinir. (Veriseti taramasi)
o {Ekmek} 'in TID listesi, tam olarak {Ekmek} igeren islemlerin listesidir.
o {Ekmek} ‘in diger 6geler ile 2 li 6ge setlerine bakilir.
o {Ekmek} ‘in diger 6gelerle olan 3 ve fazlasi 6ge setlerine bakilir.

e Buislemler tiim 6geler icin yapilir.
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Tablo 2.13: islemin 1.adim1

Stk 1-6gekiimesi | Oge Kiimesi | Islem Numaras:
Listesi (TID)
Minimum Destek | Ekmek 1,45,7,8,9
(min_sup) =2 Tereyagi 1,2,3,4,6,8,9
Siit 3,5,6,7,8,9
Soda 2,4
Recel 1,8

Tablo 2.14: Islemin 2. adim1

Stk 2-6gekiimesi | Oge Kiimesi Islem Numarasi
Listesi (TID)

{Ekmek, Tereyagi} | 1,4,8,9
{Ekmek, Siit} 5,7,8,9
{Ekmek, Soda} 4

{Ekmek, Regel} 1,8

{Tereyagi, Siit} 3,6,8,9
{Tereyag1, Soda} 2,4

{Tereyagi, Regel} 1,8

{Siit, Recgel} 8

Tablo 2.15: Islemin 3.adimi

Stk 3-6gekiimesi | Oge Kiimesi Islem Numarasi
Listesi (TID)
{Ekmek, Tereyagi, Siit} 8,9

{Ekmek, Tereyagi, Recel} | 1,8

Bu islem sik 68eye veya hicbir aday 6geye rastlanmayana kadar k her seferinde 1 artirilarak
tekrar eder. k > =1 i¢in (k + 1) 6ge setinin destegini bulmak i¢in veritabanini taramaya gerek
yoktur. Derinlik 6ncelikli arama kullanildigindan dolay:1 bellek gereksinimlerini azaltir bu

sebeple genellikle (6nemli 6lgiide) apriori'den daha hizlidir.
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3. SISTEMIN TASARIMI

Veri madenciligi, makine 6grenmesi, yapay zeka (Al) ve istatistik gibi ¢esitli veri madenciligi
teknikleri kullanilarak, veri tabanlarinda veya veri ambarinda depolanan biiyiik miktarda veriyi

analiz ederek gizli degerli bilgileri kesfetme siireci olarak tanimlanur.

Cesitli enddstrilerdeki birgok kurulus, is verimliligini artirmak igin {iretim, pazarlama,
kimyasal, yazilim, havacilik vb. dahil olmak iizere veri madenciliginden yararlanir. Bu nedenle,

standart bir veri madenciligi siirecine duyulan ihtiyag¢ ¢arpici bicimde artmustir.

Sonug olarak, 1990'da veri madenciligi Cross Industry Standard Process for Data
Mining(CRISP-DM) igin bir ¢ok atdlye ¢alismasindan ve ilk olarak 300'den fazla kurulusun

katkisindan sonra sektorler arasi standart bir siire¢ yaymlanmistir.[10]

CRISP-DM, bir veri madenciligi projesinin yasam dongiisiinii Sekil 3.1°de gorildiigii tizere alt1

asamaya ay1rif.

Is Analizi
Uveud Verinin
ygulama Anlagilmasi
) . Verinin
Degerlendirme Hazirlanmasi
Modelleme

Sekil 3.1: Veri madenciligi yasam dongiisii [10]
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3.1. Is Analizi

Bu asamada; proje amaclarini, gereksinimlerini is perspektifinden anlamaya, daha sonra bu
bilgiyi veri madenciligi problemi tanimina ve hedeflere ulagsmak icin tasarlanmis bir 6n proje

planina doniistiirmeye odaklanir.

3.2. Verinin Anlasilmasi

Veri anlama asamasi, ilk veri toplama ile baslar ve verilere asina olma, veri kalitesi
problemlerini belirleme, verilere iligkin ilk bilgileri kesfetme veya gizli bilgiler i¢in hipotezler

olusturmak i¢in ilging altkiimeleri saptamak i¢in faaliyetlerle devam eder.

Is analizi ile verinin anlasilmas1 arasinda yakin bir baglant: vardir. Veri madenciligi sorununun

ve proje planinin formiilasyonu, en azindan mevcut verilerin anlagilmasini gerektirir. [10]

3.3. Verinin Hazirlanmasi

Veri hazirlama asamasi, baslangictaki ham verilerden nihai veri setini (modelleme arag(lar)inin
beslenecegi veriler) olusturmak i¢in tiim faaliyetleri kapsar. Veri hazirlama gorevlerinin birden
fazla defa yapilmasi ve onceden belirlenmis bir sirada yapilmamasit muhtemeldir. Gorevler
tablo, kayit ve 6zellik se¢imi, veri temizligi, yeni 6zelliklerin olusturulmasi ve modelleme

araglari i¢in verilerin doniisimiinii igerir. [10]

3.4. Modelleme

Bu asamada cesitli modelleme teknikleri secilip uygulanir ve parametreleri optimum degerlere
ayarlanir. Tipik olarak, ayni veri madenciligi problem tiirii i¢in birkag¢ teknik vardir. Bazi
teknikler belirli veri formatlar1 gerektirir. Veri Hazirlama ve Modelleme arasinda yakin bir
baglant1 vardir. Genellikle modelleme sirasinda veri problemleri fark edilirken, bir diger

taraftan yeni veri olusturmak igin fikir edinilir. [10]
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3.5. Degerlendirme

Modelin son dagitimina gegmeden 6nce, modeli daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek ve
modeli olusturmak icin atilan adimlar1 gézden gegirmek, hedeflere uygun sekile ulastigindan

emin olmak onemlidir.

Anahtar amag, yeterince diislinlilmemis bazi 6nemli is konularinin olup olmadigini
belirlemektir. Bu asama sonunda, veri madenciligi sonuglariin kullanimi konusunda bir karara

varilmalidir. [10]

3.6. Uygulama

Modelin olusturulmasi1 genellikle projenin sonu degildir. Genellikle, kazanilan bilginin
kullanabilecek sekilde diizenlenmesi ve sunulmasi gerekecektir. Gereksinimlere bagli olarak,
dagitim asamasi bir rapor olusturmak kadar basit veya tekrarlanabilir bir veri madenciligi
stirecinin uygulanmasi1 kadar karmasik olabilir. Her durumda, olusturulan modellerden

gergekten faydalanmak i¢in hangi islemlerin yapilmasi gerektigini anlamak 6nemlidir. [10]
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4. UYGULAMA

4.1 is Analizi

Bu ¢alismanin amaci, bir {iniversiteye ait 6grencilerin ders esnasindaki internet kullanimlari
analiz edilerek dersteki ilgi durumlarinin tespit edilmesidir. Sekil 4.1°de calismanin genel

kapsami ifade edilmistir.

Calismada lisans gerektirmeyen agik kaynak olan Anaconda ve R Studio gelistirme

ortamlarinda Apriori algoritmasi kullanilarak yapilmistir.

4.2. Verinin Anlasilmasi ve Modellenmeye Hazirlanmasi

Bu asamada veriyi elde etme, verinin kullanilacak olan algoritmaya gore modellenmesi,
gereksiz ve yanlis yonlendirmelere sebebiyet verecek verilerin temizlenmesi islemleri

yapilacaktir.

Bu calismada, Ayvansaray Universitesi Plato Meslek Yiiksek Okulu Internet ve AJ

Teknolojileri boliim laboratuvarindaki network trafigi incelenmistir.

01.03.2018 ve 10.05.2018 tarihleri arasindaki 6grencilerin ders saatleri icerisinde (15:00 —
18:00 ) toplam 9 haftalik internet kullanim1 kontrol edilmistir.

4.2.1 Verinin agdan alinmasi

Calismamizda kullanilan verinin elde edilmesi igin network trafiginin izlenmesi gerekmektedir.
Bunun i¢in farkli yollar olmasina ragmen en diizgiin ve kapsamli bilgiyi okulun internete ¢ikan
dis ag baglant1 yoluna sahip giivenlik duvari(firewall) {izerinden trafigin kontrol edilmesiyle
olacaktir. Bu sebeple Ayvansaray Universitesi etik kurulu onayi ile giivenlik duvari(firewall)

tizerindeki loglar alinmistir. Verilerin agdan alinmasi islemi Sekil 4.1 de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.2 de gosterilen firewall log kayitlar1 metin dosyasi sadece bir hafta i¢erisinde ilgili derse
ait gliniin verilerini gostermektedir. Bunun gibi toplam dokuz haftaya ait metin dosyasi
bulunmaktadir. Dosyalarin igerisinde sirasiyla; tarih, saat, kurum iginde kullanilan IP’ler
(initiator IP), kurum iginde kullanilan host (initiator host), kullanici(user), kaynak port (source
port), kaynak ara yiiz (source interface), hedef IP (responder IP), hedef port (destination port),
hedef ara yiiz (destination interface), hedef host (responder host), gonderilen datanin byte
karsilig1 (sent bytes), alinan datanin byte karsilig1 (received bytes), sertifika URL’1, servis,
oturum bilgileri (session), siire (duration), vpn kurallari, kategori, mesaj , not, kurum i¢inde
kullanilan MAC adresleri (initiator MAC), gidilen MAC adresleri (responder MAC),
hedeflenen MAC adresi (target MAC), firewall action, kural(rule), dosya ID (file ID) ve durum
(status) alanlar1 yer almaktadir. Bu alanlar Sekil 4.2’ de goriildiigi lizere, bazilarinin degerleri

giivenlik duvari(firewall) kaynakli bos gelmistir.
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4.2.2 Verinin diizenlenmesi ve temizlenmesi

Oncelikle 9 haftanin verisi tek dosyada birlestirilmistir. Sonrasinda ag iizerinde iletisimi
saglayan hedef-kaynak port bilgileri, hedef-kaynak zone bilgileri, paket 6ncelik bilgisi, mesaj
tipleri gibi alanlar, analizde kullanilmayacag i¢in temizlenmistir.\Ve verinin analiz edilmesi

icin daha uygun format olan XLS formatinda alinip, birlestirilen ve temizlenen loglar CSV

formatia doniistliriilmistiir. Verilerin son hali Sekil 4.3 deki gibidir.

S SR I S U K

; =k ;
(SIS PU R N R Y e T = ]

9

[ SSI ov I L I oS ]
Lo L B3t

3 b

01.
o1.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
o1.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
01.
o1.
01.
01.
01.
01.
01.
5 01.

03

03.

03

03.
03.

03

03.

03

03.
03.
03.
03.

03

03.

03

03.
03.
03.
03.

03

03.

03

03.
03.
03.
03.

03

03.

03

03.
03.
03.
03.

03

03.

03

03.
03.
03.
03.

03

03.

03

03.

DATE; TIME; IP;MAC
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2016;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
2018;15:
2016;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
2018;15:
2016;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
2018;15:
2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
2018;15:
2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:
2018;15:
2018;15:
2016;15:
.2018;15:
2018;15:
.2018;15:
2018;15:

00:
0o:
00:
00:
00:
0o0:
00:
00:
00:
00:
00:
00:
0o0:
00:
00:
00:
00:
00:
00:
0o:
00:
00:
00:
0o0:
00:
00:
00:
00:
00:
00:
0o0:
00:
00:
00:
00:
00:
00:
0o:
00:
00:
00:
0o0:
00:
00:

00;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FR: 86
01;78.46.57.134;C0:ER:E4:E4:FR:72
01;92.45.114.212;C0:ER:E4:E4:FL:R0
02;172.217.17.174;C0:ER:E4:E4:FR:73
04;96.4.64.79;C0:EL:E4:E4:FL:71
04;40.85.190.15;C0:ER:E4:E4:FR: 80
05,92.45.114.212;C0:ER:E4:E4:FR:67
05;1596.196.140.0;C0:EA:E4:E4:FA:80
05;66.220.158.11;CO:EA:E4:E4:FR:55
06;92.45.114.212;C0:ERA:E4:E4:FR:67
06;20.113.35.170;C0:EA:E4:E4:FA:R]
07;216.58.20€.163;CO:ELA:E4:E4:FA:82
07;185.15.42.42;C0:ER:E4:E4:FR:559
07;,213.14.221.20;C0:ER:E4:E4:FR:83
08;181.27.177.155;C0:EA:E4:E4:FR: 65
08;161.188.130.66;CO:ER:E4:E4:FA:83
08;231.153.40.42;C0:ER:E4:E4:FR:79
09;216.58.206.206;C0:ERA:E4:E4:FR:73
10;199.235.221.7¢;C0:ER:E4:E4:FR: 84
10;78.46.57.134;C0:ER:E4:E4:FR:72
10;216.58.206.163;C0O:ER:E4:E4:FR:7S
10;216.58.206.206;C0:ER:E4:E4:FR: 66
11;216.58.212.14;C0:ELA:E4:E4:FL:86
11;46.101.153.31;C0:ER:E4:E4:FR:74
12;64.142.137.118;C0:ER:E4:E4:FA:76
12;216.58.212.14;C0:EA:E4:E4:FR:78
13;104.20.24.247;C0:EA:E4:E4:FR:R2
13;216.58.206.174;C0:ER:E4:E4:FR: 91
13;76.46.57.134;C0:ER:E4:E4:FA:87
13;216.58.20€.163;CO:EA:E4:E4:FA: 85
14;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FR:87
14;172.217.17.174;C0:ER:E4:E4:FR:7S
14;17%.115.207.112;C0O:ER:E4:E4:FA:T1
14;85.111.19.140;C0:EA:E4:E4:FL:84
15;66.220.158.11;C0:ER:E4:E4:FR:80
16;109.165.55.249;C0:EA:E4:E4:FR: 82
16;104.20.59.198;C0:EA:E4:E4:FL:88
16;92.45.114.210;C0:ER:E4:E4:FR:66
17;92.45.114.210;CO:ER:E4:E4:FL:64
18;94.195.203.214;C0:ER:E4:E4:FR: %6
18;34.156.124.157;CO0:ELA:E4:E4:FA: 092
18;216.58.206.206;C0:ER:E4:E4:FR:73
18;216.58.206.163;CO:ER:E4:E4:FA:7S
15;216.58.206.174;C0:ER:E4:E4:FR: 87

Sekil 4.3: Temizlenmis ve birlestirilmis log kayitlari(CSV formati)

Sekil 4.3’deki islenmis veride 9 hafta icerisinde 71164 tane kayit bulunmaktadir. Bu kayitlar
icerisinde tarih, saat, 6grenci MAC adresi, hedef IP bilgileri yer almaktadir.
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4.2.2.1. R studio ortaminda verilerin diizenlenmesi

Veri setinin R studio da birliktelik kurami analizinde kullanilabilmesi i¢in csv formatina
doniistiiriilen verinin matris yapisina donistiiriilmesi gerekmektedir. Bunun i¢in 6ncelikle
veriler okunur.

df_data < read.csv("C:/Users/erdal/OneDrive/Masaiistii/tez.csv")
DATE: Islem tarihi

TIME: Islem saati

IP: Ziyaret edilen web sitesi

MAC: Ogrencilerin bilgisayarmin fiziksel adresi

GEN: Cinsiyet

ORT: Mezuniyet Ortalamasi

Diger adimda veriler temizlenir ve diizenlenir.

R studio’da Apriori i¢in gereken veriler agsagidaki bigimde olmalidir:

Tablo 4.1: Veri Diizenleme Ornegi

IN | Ogeler
100 ACD
200 BCE
300 ABCE
400 | BE

Tablo 4.1°de formatin, ilk siitunu her islem igin benzersiz bir tanimlayici icermelidir. Ikinci
stitun, bu iglemde yer alan, bosluk veya virgiil veya baska bir ayiriciyla ayrilmis dgelerden

olusur.

Elimizdeki veriler tablo 4.2°de gosterildigi gibidir.
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Tablo 4.2: Veri setinin ilk goriiniimii

TARIH MAC IP
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:86 | 216.58.206.163
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:86 | 216.58.212.14
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:79 | 172.217.17.174
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:64 | 92.45.114.210

Verilerin yapist iligkilendirme kurallarini bulmak i¢in gerekli formatta olmadigindan, iliskileri

bulmadan 6nce bazi veri manipiilasyonlar1 yapilmalidir.

Veri gergevesini ayni giinde ayni kisinin ziyaret ettigi web siteleri tek bir satirda olacak sekilde

islem bigimine doniistiiriilmelidir. Bunun i¢in, paket plyr tarafindan sunulan, ddply adli bir islev

kullanilir.

install.packages("plyr", dependencies= TRUE)

Oturuma ekli bir paketin olmadigindan emin olunmalidir. Hata almamak i¢in 6nce dplyr

paketini ¢ikartilmali ardindan paket tekrardan yiiklenmelidir.

if(sessionInfo()['basePkgsT=="dplyr" | sessionInfo()['otherPkgs']=="dplyr"){

detach(package:dplyr, unload=TRUE)

¥

library(plyr)

Bir sonraki adim, 6grenci mac adresi ve islem tarihini esas alarak veri ¢ergevesini ilgili formata

dontstiirmektir.
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Tablo 4.3: Veri setinin son goriiniimii

DATE MAC IP
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:86 | 216.58.206.163,216.58.212.14
01.03.2018 CO:EAE4:E4A:FAI79 | 172.217.17.174
01.03.2018 CO:EA:E4:E4:FA:64 | 92.45.114.210

01.03.2018 tarihinde CO0:EA:E4:E4:FA:86 mac

adresli Ogrenci 216.58.206.163 ve

216.58.212.14 ip adreslerini ziyaret etmistir. Ayni tarihte ayni 6grenci tarafindan ziyaret

edildikleri i¢in bu IP adreslerini bir satirda virgiille ayrilarak birlestirilir.

Boylece Apriori bu veriler tizerinde uygulanabilir. Ddply islevi daha biiyiik veri kiimelerinde

bile oldukga iyi ¢alisir.

Islemleri yaptiktan sonra, analizde artik tarih ve diger alanlara ihtiyac yok. Bu siitunlar veri

setinden temizlenmelidir.

df_itemList$Date < NULL
df_itemList$Time €< NULL
df_itemList$Gen €< NULL
df_itemList$Ort < NULL
df_itemList$Mac € NULL

colnames(df _itemList) < c("itemList")
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Sonugta ortaya ¢ikan tablo bir csv dosyasina yazilir. Bunu yapmamizin nedeni, bir .csv

dosyasina bir veri gergevesi yazarken, varsayilan olarak bir satir numarasi eklemesidir.

write.csv(df_itemList,"C:/Users/erdal/OneDrive/ltemList.csv", quote = FALSE, row.names =
TRUE)

Dosya igerisindeki IP adreslerine karsilik gelen hostnameler internetten arastirilarak

bulunmustur ve dosya buna gore revize edilmistir. Dosya igerigi Sekil 4.4’de gosterildigi
gibidir.

1,voutube.com,aliexpress.com

2,WatsSons.com.tr, S0ZCW.COm. tx

3,gmail.com, ensonhaber.com, nesine. com

4, gmail.com,osym.gov.tr, reddit.com

L, youtube.com, Instagram. Ccol, watsons.com. tr
&,aliexpress.com, sahikbinden.com

T,omail.com, facebook.com, sakah.com. tr, ensonhabker.com

8, facebook.com.tr, fotomac.com.tr, nesine.com

S, reddit.com,gratis.com, facebook.com

10, gmail .com, facebook.com.tr, Instagram. com, Twitter.com
11, s0zZcu.com.try

12, beinsports.com, webrazzi . com

13, hepsiburada.com, sahibinden.com, kraloyun.com

14, facekbook.com.tr, cozumpark. com, mshowto.org, gmail . com
15, gmail.com, ensonhaker.com, youtube.com, mshowto.org, forum. donanimhakber.com, ciscotr.com
l&, youtube.com,chip.com.tr, kariyer.net

17, cozumpark.com, youtube.com, shiftdelete.net,gratis.com

Sekil 4.4: Veri setinin goriiniimii
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4.2.3 Verilere bilgi eklenmesi

4.2.3.1. Anaconda ortamu i¢in verilere bilgi eklenmesi

Calismada kullanilan laboratuvar igerisinde her dgrencinin kullandigi bilgisayarlar sabit ve
kayit altina alinmistir. Her bilgisayarin MAC adresi 6grencilerle eslestirilmistir. Bu sayede
Sekil 4.5’de goruldigli lizere alinan log kayitlari igerisinde yer almayan cinsiyet siitunu

olusturulmustur.

DATE:; TIME; IF;MAC; GEN
01.03.2018;15:00:00;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FR:86;M
01.03.2018;15:00:01;78.46.57.134;C0:ER:E4:E4:FR:72;M
01.03.2018;15:00:01,;52.45.114.212;C0:EA:E4:E4:FA:R0;M
01.03.2018;15:00:02;172.217.17.174;C0:ELR:E4:E4:FR:T3;M
01.03.2018;15:00:04:96.4.64.75;C0:EA:E4:E4:FRA:T71;M
01.03.2018;15:00:04,;40.85.150.15;C0:EA:E4:E4:FR:80;F
01.03.2018;15:00:05,52.45.114.212;C0:ER:E4 :E4:FR:67;F
01.03.2018;15:00:05,196.156.140.0;C0:ER:E4:E4:FR:8%;M
01.03.2018;15:00:05,66.220.1568.11;C0O:ER:E4:E4:FRA:95;F
01.03.2018;15:00:06,52.45.114.212;C0:EA:E4 :E4:FR:67;F
01.03.2018;15:00:06,20.113.35.170;C0:EA:E4:E4:FA:R1;M
01.03.2018;15:00:07,216.568.206.163;C0:EA:E4:E4:FR:82;M
01.03.2018;15:00:07;185.15.42.42;C0:ERA:E4:E4:FR:99;F
01.03.2018;15:00:07;213.14.221.20;CO0:ERA:E4:E4:FA:83;M
01.03.2018;15:00:08;181.27.177.155;C0:ER:E4:E4:FR:65;M
01.03.2018;15:00:08;161.188.130.66;C0:ER:E4:E4:FR:83;M
01.03.2018;15:00:08;231.153.40.42;CO0:ER:E4:E4:FA:79;M
01.03.2018;15:00:09;216.58.206.206;C0:ER:E4:E4:FA:T3;M
01.03.2018;15:00:10;199.235.221.76;C0:ER:E4:E4:FR:84;M
01.03.2018;15:00:10;78.46.57.134;C0:ER:E4:E4:FR:T72;M
01.03.2018;15:00:10;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FR:T9;M
01.03.2018;15:00:10;216.58.206.206;C0:ER:E4:E4:FR:66;M
01.03.2018;15:00:11;216.58.212.14;CO:ERA:E4:E4:FA:86;M
01.03.2018;15:00:11,46.101.153.31;C0:ER:E4:E4:FR:74;M
01.03.2018;15:00:12;84.142.137.118;C0:ELR:E4:E4:FR:T76;M
01.03.2018;15:00:12;216.58.212.14;C0:EA:E4:E4:FA:78;M
01.03.2018;15:00:13;104.20.24.247;C0:EA:E4 :E4:FRA:R2;M
01.03.2018;15:00:13;216.58.206.174;C0:ELR:E4:E4:FA:81;M
01.03.2018;15:00:13;78.46.57.134;C0:ERA:E4:E4:FR:87;M
01.03.2018;15:00:13;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FR:85;F
01.03.2018;15:00:14;216.58.206.163;C0:ERA:E4:E4:FR:87;M
33 01.03.2018;15:00:14;172.217.17.174;C0:EA:E4:E4:FR:73;M
34 01.03.2018;15:00:14;179.119.207.112;C0O:EA:E4:E4:FA:T71;M
35 01.03.2018;15:00:14,;85.111.19.140;C0:EA:E4:E4:FA:84;M
36 01.03.2018;15:00:15;66.220.158.11;C0:ERA:E4:E4:FR:80;F
01.03.2018;15:00:16;109.1869.55.24%;C0:ER:E4:E4:FR:82;M
01.03.2018;15:00:16;104.20.59.198;CO:ERA:E4:E4:FA:88;M
29 01.03.2018;15:00:16;92.45.114.210;C0:ERA:E4:E4:FR:66;M
40 01.03.2018;15:00:17;92.45.114.210;C0:ERA:E4:E4:FR:64;F
41 01.03.20187;15:00:18;94.199.203.214;C0:ER:E4:E4:FA:96;M
42 01.03.20187;15:00:18;34.196.124.157;C0:ER:E4:E4:FA:92;M
43 01.03.2018;15:00:18;216.58.206.206;C0:ER:E4:E4:FA:T73;M
44 01.03.2018;15:00:18;216.58.206.163;C0:ER:E4:E4:FA:T79;M
5 01.03.2018;15:00:15;216.58.206.174;C0:ERA:E4:E4:FR:87;M
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Sekil 4.5: Cinsiyet siitunu eklenmis log kayitlar
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Sekil 4.6’da ise MAC adresleriyle eslestirilen 6grencilerin ilgili dersteki ders notu log
kayitlarina eklenmistir. Eklenen ders notu 6grencinin yil igerisinde aldigi vize(%40) ve
final(%60) notunun ortalamasi ile hesaplanmis notlardir. Bu notlar okulun ois veritabanindan

alarak log kaydina ilave edilmistir.

DATE, TIME, IP,MAC, GEN, ORT
01.03.2018,15:00:01,76.46.57.134,C0:EA:E4:E4:FR:T72,M,66.4
01.03.2018,15:00:04,40.85.190.15,C0:EA:E4:E4:FR:80,F,15.2
01.03.2018,15:00:05,66.220.1568.11,C0:EA:E4:E4:FR:95,F,64.53
01.03.2018,15:00:07,185.15.42.42,CO:EL:E4:E4:FA:095,F,82.2¢8
01.03.2018,15:00:07,213.14.221.20,C0:EA:E4:E4:FR:83,M,56.13
01.03.2018,15:00:09,216.56.206.206,C0:EA:E4:E4:FA:73,M,53.8
01.03.2018,15:00:10,76.46.57.134,C0:EA:E4:E4:FR:T72,M,66.4
01.03.2018,15:00:10,216.58.206.206,C0:EA:E4:E4:FA:66,M,59.4
01.03.2018,15:00:11,46.101.153.31,CO:EA:E4:E4:FR:74,M,63.13
01.03.2018,15:00:13,104.20.24.247,C0:ER:E4:E4:FR:R2,M,71.06
01.03.2018,15:00:13,216.558.206.174,C0:EA:E4:E4:FA:91,M,58.23
01.03.2018,15:00:13,76.46.57.134,C0:EA:E4:E4:FR:87,M,55.2
01.03.2018,15:00:14,85.111.19.140,C0:ER:E4:E4:FR:84,M,61.73
01.03.2018,15:00:15,66.220.1568.11,CO:EA:E4:E4:FR:80,F,15.2
01.03.2018,15:00:16,109.169.55.249,C0:EA:E4:E4:FA:82,M,73.86
17 01.03.2018,15:00:16,104.20.55.198,CO0:EA:E4:E4:FR:88,M,96.2
18 01.03.2018,15:00:18,34.196.124.157,C0:EA:E4:E4:FA:92,M,64.3
01.03.2018,15:00:18,216.558.206.206,C0:EA:E4:E4:FA:73,M,53.8
01.03.2018,15:00:19,216.558.206.174,C0:EA:E4:E4:FA:87,M,55.2
01.03.2018,15:00:19,104.24.21.50,C0:ER:E4:E4:FR:67,F,61.26
01.03.2018,15:00:20,104.244.42.125,C0:EA:E4:E4:FA:86,M,70.83
01.03.2018,15:00:21,85.111.48.117,C0:ER:E4:E4:FR:81,M,22.286
01.03.2018,15:00:23,198.11.132.250,C0:EA:E4:E4:FA:65,M,80.16
01.03.2018,15:00:24,34.196.124.157,C0:EA:E4:E4:FA:85,F,94.06
01.03.2018,15:00:24,216.558.206.206,C0:EA:E4:E4:FR:66,M,59.4
01.03.2018,15:00:25,104.20.24.247,C0:EA:E4:E4:FA:54,M,68.5
01.03.2018,15:00:27,217.74.24.159,C0:EA:E4:E4:FR:81,M,22.26
01.03.2018,15:00:28,46.45.154.80,C0:EA:E4:E4:FR:82,M,73.8¢6

0 01.03.2018,15:00:29,213.14.221.20,C0:ER:E4:E4:FR:67,F,61.26
21 01.03.2018,15:00:33,46.101.153.31,C0:EA:E4:E4:FA:93,M,81.46
32 01.03.2018,15:00:33,216.58.206.174,C0:EA:E4:E4:FA:80,F,15.2
33 01.03.2018,15:00:35,34.196.124.157,C0:EA:E4:E4:FA:92,M,64.3
01.03.2018,15:00:37,216.58.206.206,C0:EA:E4:E4:FA:87,M,55.2
01.03.2018,15:00:38,46.101.153.31,C0:EA:E4:E4:FR:97,M,65.66
01.03.2018,15:00:40,104.20.24.247,C0:ELR:E4:E4:FR:64,F,56.83
.2018,15:00:40,185.25.101.167,C0:EA:E4:E4:FR:87,M,55.2
.2018,15:00:41,104.20.59.155,C0:ERA:E4:E4:FR:65,M,63.13
.2018,15:00:44,176.53.43.5,C0:EA:E4:E4:FA:77,M,84.83
.2018,15:00:46,1685.25.101.167,C0:EA:E4:E4:FA:75,M,54.06
.2018,15:00:47,85.111.48.117,C0:EA:E4:E4:FA:80,F,15.2
.2018,15:00:48,85.111.48.117,C0:ERA:E4:E4:FA:80,F,15.2
.2018,15:00:48,157.240.20.35,C0:EA:E4:E4:FA:95,F,64.53
.2018,15:00:49,216.58.212.5,C0:EA:E4:E4:FR:73,M,53.8
.2018,15:00:52,85.111.15.140,C0:ERA:E4:E4:FR:64,F,56.83
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Sekil 4.6: Mezuniyet ortalamasi siitunu eklenmis log kayitlari
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4.3 Verinin Modellenmesi

4.3.1. Anaconda ortaminda verinin modellenmesi

Islenmis veriler Python Anaconda ¢alisma ortanmi kullanilarak algoritmanin kullanimina uygun
hale getirilmistir. Boylece verinin modellenmesi saglanmistir. Calisma ortaminda kullanilan

kiitliphane bilgileri Sekil 4.7°de gosterilmistir.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn

%matplotlib inline

import warnings

warnings.filterwarnings( ignore")

import pandas as pd

from mlxtend.frequent_patterns import apriori

from mlxtend.frequent_patterns import association_rules
from pyspark.ml.fpm import FPGrowth

from pyspark.sql.functions import collect_list, col
import random

Sekil 4.7: Anaconda ¢alisma ortaminda kullanilan kiitiiphaneler
Sekil 0.2-4.7: Anaconda ¢alisma ortaminda kullanilan kiitiiphaneler

Sekil 4.8 deki kod blogu anaconda ¢alisma ortaminda islenmis log kayitlarin program igerisinde

okunmasini saglamaktadir.

data = pd.read_csv(’Tez.csv')

Sekil 4.8: Verilerin okunmasi
Sekil 0.3-4.8: Verilerin okunmasi
Veriler icerisindeki hedef IP bilgilerine karsilik gelen hostname ler internetten arastirilarak
(ipsorgu.com sitesinden IP adreslerinin kayitli host adresleri tespit edilmistir.) bulunmustur.
Bulunan host adresleri anaconda ¢aligsma ortaminda yazilan fonksiyon aracilig ile veri setine
hostname kolonu olarak calisma zamaninda eklenmistir. Sekil 4.9°da yazilan fonksiyon hangi

IP adresinin hangi host adresine karsilik geldigini dondiiriir. Sekil 4.10 ise hostname kolonuna

ilgili host adresinin atanmasi i¢in yazilan kod blogunu gdstermektedir.
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def set_hostname(IP):

if IP == '66.220.158.11" or IP == '157.240.20.15" or IP == '157.2490.298.35'
return 'Facebook’

if IP == '184.244.42.129"'
return ‘Twitter’

if IP == '34.196.124.157"'
return 'Instagram’

if IP == '216.58.206.2086" or IP == '216.58.2086.174'
return 'Youtube'

if IP == '184.20.24.247"
return ‘'Onedio’

if IP == '176.53.43.5°
return 'Eksi sozlik

if IP == '184.28.59.198"
return 'Ensonhaber’

if IP == '78.46.57.134°
return 'Sdzcd’

if IP == '189.169.55.249"
return 'Sabah’

if IP == '46.161.153.31'
return 'Fotomag'

if IP == '85.111.19.148°
return ‘Trendyol’

if IP == '103.28.225.2088"
return 'Hepsiburada’

if IP == "48.85.196.15°
return 'Gratis’

if IP == '85.111.48.117"
return 'Watsons'

if IP == "184.24.21.58°
return 'Webrazzi'

if IP == '85.111.38.111"
return 'Sahibinden’

if IP == "172.217.17.174" or IP == '216.58.206.163"' or IP == "216.58.212.14":
return 'Google'

if IP == '46.253.112.23°
return ‘Kral Oyun'

if IP == '94.199.203.214" or IP == '92.45.114.212" or IP == "92.45.114.210";:
return 'Ayvansaray 0IS'

if IP == '216.58.212.5'
return ‘Gmail’

if IP == "151.181.65.148"
return 'Reddit’

if IP == "184.25.193.37"

Sekil 4.9: Host adreslerinin tanimlanmast

data[ 'HOSTNAME'] = data['IP'].apply(set_hostname)

Sekil 4.10: Host adreslerinin atamasinin yapilmasi

Diizenlenmis verinin son hali Sekil 4.11°de gosterildigi gibidir.
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DATE TIME IP MAC GEN ORT HOSTNAME GROUP

0 01.03.2018 15:00:01 75.46.57.134 COIEAE4E4FATZ M 6640 Sozcd Haber Siteleri
1 01.03.2018 15:00:04 40.85.190.15 COI-EA'E4E4:FAS0 F 15.20 Gratis  Alig Veris Siteleri
2 01.03.2018 15:00:05 66.220.158.11 CO:EA:E4:E4-FA:85 F 64.53 Facebook Sosyal Medya
3 01.03.2018 15:00:07 1585.15.42.42 COEAE4E4FASS F 82.26 Chip Biligim
4 01.03.2018 150007 213.14.221.20 COEAE4E4.FAE3 M 56.13 osym.gov.ir Kariyer
5 01.03.2018 15:00:09 216.55.206.206 COEAE4E4FATI M 5380 Youtube Sosyal Medya
6 01.03.2018 15:00:10 75.45657.134 COEAE4E4FAT2 M 6640 Sozcd Haber Siteleri
7 01.03.2018 15:00:10 21658.2068.2068 COEAE4E4FAGS M 59.40 Youtube Sosyal Medya
8 01.03.2018 1500:1 46.101.153.31 CIEA'E4E4FAT4 M 6313 Fotomac Spor
9 01.03.2018 15:00:13 1042024247 COHEAE4E4FAAZ M 71.06 Cnedio Sosyal Medya
10 01.03.2018 15:00:13 216.55.206.174 COEAE4:E4FAM M 5823 “outube Sosyal Medya
11 01.03.2013 15:00:13 75.46.57.134 COUEAE4E4FAET M 5520 Sozcd Haber Siteleri
12 01.03.2018 15:00:14 85.111.19.140 COEA'E4E4FAE4 M 61.73 Trendyol Al Veris Sitelen
13 01.03.2018 1500:15 6622015811 COEAE4:E4FAED F 1520 Facebook Sosyal Medya
14 01.03.2013 15:00:16 109.169.55.249 COEAE4:E4FAEZ M T3.56 Sabah Haber Siteleri
15 01.03.2013 1500:16  104.20.59.198 COEA'E4E4FAES M 89620 Ensonhaber Haber Siteler
16 01.03.2015% 15:00:13 34196124157 COEAE4:E4:FA92 M 64.30 Instagram Sosyal Medya
17 01.03.2013 15.00:18 216.55.206.206 COEA'E4E4FAT3 M 53.50 “foutube Sosyal Medya
18 01.03.2018 15:00:19 216.55.206.174 COEA'E4E4FAET M 5520 Youtube Sosyal Medya
19 01.03.2018 15:00:19 104.2421.50 COEAE4E4FAGY F ©1.26 Webrazzi Haber Siteler
20 01.03.2018 15:00:20 104244421289 CO-EA'E4:E4FAB6 M T0.83 Twitter Sosyal Medya
21 01.03.2013 15.00:21 55.111.45.117 CIEAE4E4FAE1 M 22286 Watsons  Alis Verig Siteleri
22 01.03.2013 15:00:23 198.11.132.250 CO:EA'E4:E4:FAGB M &0.16 aliexpress.com  Alig Verig Siteleri
23 01.03.2018 15:00:24 34196124157 COIEAE4E4FAGES F 94.06 Instagram Sosyal Medya
24 01.03.2018 15:00:24 216.583.206.206 CO-EA:E4:E4:FAGE M 5940 Youtube Sosyal Medya
25 01.03.2013 1500:25  104.20.24.247 COEA'E4E4FA94 M 6350 Cnedio Sosyal Medya
26 01.03.2018 15:00:27  217.74.24.159 COEA'E4E4FAS1 M 2226 Mesine.com Spor
27 01.032018 15:00:28 464515460 COEAE4E4FAG2 M 7385 Forum Donamim Haber Bilizim
28 01.03.201% 150029 2131422120 COEAE4E4FAGT F 81.286 osym.gov.ir Kariyer
29 01.03.2013 1500:33 4610115331 COEA'E4E4FA93 M 81.46 Fotomac Spor

Sekil 4.11: Host adresleri eklenmis veri seti
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4.3.2. R Studio ortaminda verinin modellenmesi

R studio i¢in hazirlanan dosya okunur. Dosya igerigi Sekil 4.4’de gosterildigi gibidir.

dataset = read.csv('C:/Users/erdal/OneDrive/ltemList.csv', header = FALSE)

Ogeler arasindaki iliskileri bulmak igin ItemList.csv'de algoritma calistirilir. Apriori, bu
iliskileri birlikte ayni glin ayn1 mac adresine sahip Ogrencilerin gittigi sitelerin sikligina

dayanarak bulur.

R studio daki uygulama i¢in, islemleri okumak ve iliskilendirme kurallarin1 bulmak i¢in iglevler

saglayan 'arules' adl1 bir paket bulunmaktadir.
install.packages("arules", dependencies=TRUE)

library(arules)

Read.transactions() islevlerini kullanarak, ItemList.csv dosyasin1 okunur ve bir iglem bi¢imine

doniistiiriiliir.

dataset = read.transactions('C:/Users/erdal/OneDrive/ltemList.csv', sep=",", rm.duplicates =
TRUE)

Parametreler: Islem dosyasi: ItemList.csv

rm.duplicates: Yinelenen hig¢bir islem girmedigimizden emin olmak i¢in kullanilir.
Format: satir 1: islem kimlikleri, satir 2: 6ge listesi

sep: Ogeler arasinda ayirici, bu durumda virgiil

cols: Islem kimlikleri i¢in siitun sayisi

Son olarak, destek ve giliven icin asgari degerler belirlenerek islemlerde apriori algoritmasini

caligtirilir.

rules € apriori(dataset,parameter = list(sup = 0.01, conf = 0.5,target="rules"));
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4.4 Modelin Degerlendirilmesi
4.4.1 Anaconda gelistirme ortaminda verilerin degerlendirilmesi

En sik ziyaret edilen 20 site Sekil 4.12°de goriildiigii gibidir. Grafikte de gorildiigl tlizere
Ayvansaray OIS internet sitesi, browserlarin agilis sayfasi oldugundan dolay1 ziyaret sayisi

miktarca fazla olarak gozlemlenmistir. Bu nedenle elimine edilecektir. Google i¢in de ayni

durum s6z konusudur.

data[ "HOSTNAME "].value counts()[:28].plot(kind="barh")

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at @xde7fcfi>
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Sekil 4.12: Sik ziyaret edilen 20 website

Arama siteleri ve agilis sayfalar1 olan Ayvansaray internet siteleri elimine edildikten sonra en

cok ziyaret edilen 20 site Sekil 4.13°de goriildiigli gibi siralanmistir.
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data[ 'HOSTNAME '] .value_counts()[:28].plot(kind="barh', title='Top Des.IP')

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at Bx874151fa9@>
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Sekil 4.13: Eleme isleminden sonra sik ziyaret edilen 20 website

Yapilan islem ile gidilen sitelerin icerik bilgilerine gore gruplama yapilmistir. Gruplama
adimlarinda Sekil 4.14°de goriildiigii iizere gidilen sitelerin Oyun, E-mail, Spor, Kariyer, Haber,
Alis Veris, Bilisim, Sosyal Medya ve diger isimli gruplar ile igerikler gruplandirilmastir.

datax["GROUP'].value_counts().plot(kind="barh")

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x87415732408>
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Sekil 4.14: Websitelerin gruplandiriimasi

Sekil 4.15°de ziyaret edilen web siteleri gruplandirilarak her 6grencinin hangi grupta yer alan

sitelere daha fazla ziyarette bulundugu saptanmistir.
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count_websites_by_mac.plot(kind="bar", stacked=True, figsize=[16,6], colormap="winter')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at exle7leb7e>
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Sekil 4.15: Ogrencilerin ziyaret ettigi website gruplari

Sekil 4.16°da gidilen sitelerin cinsiyetlere gore dagilimi ise asagidaki gibidir. Grafikte
goriildiigi tizere her iki cinsiyetteki 6grencilerin ilk tercihlerinin sosyal medya icerikli siteler
oldugu goriilmektedir. Sosyal medya igerikli websitelerinden sonra en ¢ok tercih edilen
sitelerin, erkek dgrencilerde bilisim siteleri olustururken, kadin 6grencilerde alis veris siteleri

oldugu goriilmektedir.

count_websites_by_Gen.plot(kind='barh', stacked=True, figsize=[16,6], colormap='summer'}

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x89b3773e48>
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Sekil 4.16: Cinsiyete gore website gruplarinin dagilimi
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Ogrencilerin gittigi siteler belli gruplara ayrilmistir. Bu gruplar Sekil 4.17°de ve Sekil 4.18’de
goriilmektedir. Bu gruplar Alis Veris Siteleri, Bilisim, Diger Siteler, Email, Haber Siteleri,
Kariyer, Oyun Siteleri, Sosyal Medya, Spor olarak goriilmektedir. Sekil 4.17’de kadinlarin

gittigi website gruplarin genel goriiniimii goriilmektedir.

Kadin 6grencilerin en ¢ok sosyal medya sitelerine gitttikleri daha sonrasinda aligveris sitelerine
ilgi gosterdikleri goriinmektedir. Erkeklerin gittikleri website gruplart Sekil 4.18’de
goriinmektedir. Erkek 6grencilerinde kadin 6grenciler gibi ilk tercihleri sosyal medya igerikli
websiteleri oldugu tespit edilmistir. Sosyal medya igeriginden sonra en ¢ok bilisim sitelerine
gittikleri gortinmiistiir. Ayrica erkek grencilerin spor igerikli websitelere kadin 6grencilere
gore daha yogun eristikleri gériinmektedir. Grafiklerde goriilmek lizere diger sitelere erisim

oranlar1 erkeklerde de kadinlarda ayni oldugu tespit edilmistir.
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datav2 = (data[(data[ "GEM'] == 'F"}]
.groupby ([ 'GROUP"])
.size())
datawv2
datav2.plot(kind="bar"', stacked=True, figsize=[18,18], colormap="winter")

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d728B8328>
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Sekil 4.17: Kadinlarin gittigi website gruplar1 genel gériiniimii
datav2 = (data[(data[ 'GEMN'] == 'M')]
-groupby ([ 'GROUP"])
-size())
dataw2
datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[18,18], colormap="winter’)
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d75c3%48>
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Sekil 4.18: Erkeklerin gittigi website gruplari genel goriiniimii
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Ogrencilerin ders esnasinda eristikleri web sitelerin, ilgili dersteki aldiklar1 ders ortalama
notuna gore cikarilmis grafik Sekil 4.19°da goriinmektedir. Sekil 4.19°da bes adet renk
skalasinda mevcuttur. Bu skala Tablo 4.4’de goriildiigii iizere okulun ders gegme ve harfle
gosterim yapisina gore kategorize edilmistir. Sekil 4.19°da gorildiigii lizere iy1 ve ¢ok iyi notla
gecen Ogrencilerin oyun sitelerine az gittigi gériinmektedir. K&tii olarak nitelendirilen ve ilgili

senede dersten kalan dgrencilerin daha ¢ok haber sitelerine eristikleri tespit edilmistir.

count_websites by Ort.plot(kind="area’, stacked=False, figsize=[16,6], colormap='summer')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d%@12ba3:
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Sekil 4.19: Ders notu ortalamalarina gére website gruplarinin dagilimi

Tablo 4.4: Ders Notu Cizelgesi

Notla Harfle Basari
Gosterim Gosterim Kriteri
90-100 AA Cok iyi
85-90 BA iyi
80-84 BB iyi
70-79 CB Orta
60-69 CcC Orta
55-59 DC Geger
50-54 DD Geger
35-49 FD Kotu
0-34 FF Kotu

57



Sekil 4.20°de ders notu 50°den az not alan kadin 6grencilerin kod blogu ve matris yapisi

gorinmektedir. Sekil 4.21°de ders notu 50’den az not alan erkek 6grencilerin kod blogu ve

matris yapisi gorinmektedir. Bu matris yapisi ile 50’den diisiik not alan 6grencilerin gittikleri

web sitelerin ve bu degerlere baglh olarak sosyal medya igerikli grafiklerin ¢ikarilmasina

referans olmaktadir.

datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'F') & (data[ 'ORT"] < 5@.@@)].groupby([ GROUP', "HOSTNAME'])

.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP"})

datav2
. Eksi Forum
HOSTNAME Chip Ciscotr Diger Si')zlijgk Facebook Donamim Fotomag Gmail Gratis Instagram .. ShiftDelete Tamindircom Trendyol Twitter Watsons
Haber
GROUP
Alg Verig 00 00 0.0 0.0 00 00 00 1500 0.0 0.0 0.0 30 0.0 61.0
Liteler i i i i i . i i i 0 . i ] { i i
Biligim 17.0 40 0.0 0.0 0.0 30 0.0 0.0 0.0 0.0 6.0 9.0 0.0 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 850 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [V 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 30 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [V 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [V 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 20 200.0 0.0 0.0 0.0 0.0 30 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 [V 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9 rows = 26 columns

Sekil 4.20:

Ders notu 50°den kiigiik kadin 6grencilerin matris goriiniimii

datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'M') & (data['ORT'] < 5@.8@)].groupby ([ GROUP", 'HOSTMAME"]}

.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP'))

datav2
. Eksi Forum
HOSTNAME Chip Ciscotr Diger szlijgk Facebook Donamim Fotomag Gmail Gratis Instagram .. ShiftDelete S50zcii Tamindircom Twitter Watsons
Haber
GROUP
Alg Verig 5 00 00 00 0.0 0.0 00 00 190 0.0 00 00 00 00 320
Ziteler; i i i i i i i i I o i i i i i
Biligim 116.0 1.0 0.0 0.0 0.0 20 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 30 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 1420 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 12.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 0.0 56.0 0.0 0.0 0.0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 370 21.0 0.0 0.0 0.0 0.0 30 0.0 0.0 0.0 20 0.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 26.0 0.0 0.0 [ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9 rows = 27 columns

Sekil 4.21: Ders notu 50’den kii¢iik erkek 6grencilerin matris gorintimi
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Sekil 4.22°de 50°den az not alana ve kotii olarak kategorize edilen kadin 6grencilerin erisim
sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir.Grafigin sag alt kisminda renk skalasiyla gruplarin
icinde, ilgili gruba ait web siteler goriinmektedir. Kadinlarin alig veris sitelerinde turuncu olarak
goriilen oranda gratis sitesini géormekteyiz. Gratisten sonra en yogun erigim saglanan aligveris

sitesinin Trendyol oldugu tespit edilmistir.

Sekil 4.23°de 50°den az not alana ve kotii olarak kategorize edilen erkek dgrencilerin erisim
sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Erkek 6grencilerin kadinlara kiyasla haber siteleri ve

bilisim sitelerine daha ¢ok eristikleri gériinmektedir.

Sekil 4.24°de 50’den diisiik not almi1s kadin 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere erisimleri
yeralmaktadir. Seklin iist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini saglayan kod
blogu yeralmaktadir. Kadin 6grencilerin en c¢ok erisim sagladiklar1 sosyal medya sitesinin

facebook ve onedio olarak goriinmektedir.

Sekil 4.25’de 50°den diisiik not almig erkek 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere erisimleri
yeralmaktadir. Seklin iist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini saglayan kod
blogu yeralmaktadir. Erkek 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklari sosyal medya sitesinin reddit
ve youtube oldugu goriinmektedir. Ayrica erkeklerin kadinlara gére eksi sozliik sitesine daha

cok eristikleri tespit edilmistir.
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datav2.plot(kind="barh"', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._ subplots.pAxesSubplot at @x7dd4cdccoas
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Sekil 4.22: Ders notu 50’nin altindaki kadinlarin gittigi web sitelerin dagilimi

datav2.plot(kind="barh', stacked=True, figsize=[18,13], coclormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @w7dlb4cbhbed>
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Sekil 4.23: Ders notu 50’nin altindaki erkeklerin gittigi web sitelerin dagilimi



datav2 = (data[(data[ 'GEMN'] == 'F') & (data['GROUP'] == "Sosyal Medya'} & (data["ORT"'] < S@.88)]
-groupby ([ "GROUP" , "HOSTNAME "] )
-size())
datav2
datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[15,18], colormap='summsr’)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cedbc3cB>
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Sekil 4.24: Ders notu 50’nin altindaki kadinlarin sosyal medya dagilimi
dataw2 = (data[(data[ 'GEN'] == "M") & (data[ 'GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data[ "ORT"] < 5&.80)]
.groupby{ [ 'GROUP ", "HOSTMAME " ])
-size())
dataw2

datawv2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[15,18], colormap='summer’)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7ce5221de>
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Sekil 4.25: Ders notu 50’nin altindaki erkeklerin sosyal medya dagilimi
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Sekil 4.26’da 50-59 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin kod blogu ve matris yapisi
gorinmektedir. Sekil 4.27°de 50-59 arasinda ders notu alan erkek dgrencilerin kod blogu ve
matris yapist goriinmektedir. Bu matris yapisi ile 50-59 arasinda ders notu alan 6grencilerin
gittikleri web sitelerin ve bu degerlere bagli olarak sosyal medya igerikli grafiklerin

cikarilmasina referans olmaktadir.

datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'F') & (data['ORT'] < 6@.00) & (data[ 'ORT"] »= 50.8@)].groupby([ GROUP', "HOSTNAME'])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP"))

datav2
Forum Kral Ms
HOSTMAME Chip Ciscotr Diger Ensonhaber Facebook Donamim Gmail Instagram o Technet Mshowto Onedio ShiftDelete Trendyol Twitter Wats
Haber yun Techne:
GROUP
Alig Verig
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 80.0 0.0
Biligim a0 30 0.0 0.0 0.0 50 0.0 0.0 0.0 310 1.0 0.0 230 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 53.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 7.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 10.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 30 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 0.0 206.0 0.0 0.0 400 0.0 0.0 0.0 390 0.0 0.0 250
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
»
Sekil 4.26: Ders notu 50-59 arasindaki kadin 6grencilerin matris gériiniimii
datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'M"') & (data['ORT'] < 60.0@) & (data[ 'ORT'] »= 5@.0@)].groupby([ 'GROUP', "HOSTNAME'])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP))
datav2
. Eksi Forum
HOSTNAME Chip Ciscotr Diger szlijgk Ensonhaber Facebook Donanim Fotoma¢ Gmail Gratis .. Tamindircom Trendyol Twitter Watsons Webrazzi
Haber
GROUP
NIEUEE g 00 00 00 0.0 0.0 00 00 00 60 0.0 20 00 30 0.0
Ziteler; i i i i i i i i i o o i i i { i
Biligim 2660 490 0.0 0.0 0.0 0.0 301.0 0.0 0.0 [ 1 a0 0.0 0.0 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 4500 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 220 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 84.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 121.0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 8730 0.0 0.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 2490 0.0 0.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 278.0 0.0 [ 1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

9 rows = 33 columns

Sekil 4.27: Ders notu 50-59 arasindaki erkek dgrencilerin matris goriinimi
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Sekil 4.28’de 50-59 arasinda ders notu alan ve geger olarak kategorize edilen kadin 6grencilerin
erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir.Grafigin sag alt kisminda renk skalasiyla gruplarin
icinde, ilgili gruba ait web siteler goriinmektedir. Kadinlarin sosyal medyadan sonra sirastyla
aligveris, bilisim, diger sitelere eristikleri goriinmektedir. Aligveris sitelerinde sirayla Trendyol

ve Watsons’a erisim sagladiklar1 gériinmektedir.

Sekil 4.29°da 50-59 arasinda ders notu alan ve geger olarak kategorize edilen erkek dgrencilerin
erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Erkek 6grencilerin kadinlara kiyasla sporla ilgili

sitelere daha ¢ok eristikleri gortinmektedir.

Sekil 4.30°da 50-59 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere
erigimleri yeralmaktadir. Seklin ist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Kadin 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklari sosyal medya

sitelerinin sirastyla facebook ve youtube olarak gériinmektedir.

Sekil 4.31°de 50-59 arasinda ders notu alan erkek 6grencilerin sosyal medya icerikli sitelere
erisimleri yeralmaktadir. Seklin {ist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Erkek 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklari sosyal medya

sitelerine sirasiyla youtube ve facebook oldugu goriinmektedir.
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datav2.plot(kind="barh', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at @x7dladeScé>
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Sekil 4.28: Ders notu 50-59 arasindaki kadinlarin gittigi web sitelerin dagilimi

datav2.plot(kind="barh", stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d2casded>
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datav2 = (data[(data[ 'GEM'] == 'F") & (data[ 'GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data[ "ORT"] < &@.82) & (data[ 'ORT"'] »>= 58.88)]
.groupby ([ "GROUP ", "HOSTMAME " ])
.size())
datav2
datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[18,18], colormap='summer”)

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cdddbldaes
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Sekil 4.30: Ders notu 50-59 arasindaki kadinlarin sosyal medya dagilimi
datav2 = (data[(data['GEN'] == 'M') & (data['GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data[ "ORT"'] < 6@.28) & (data[ "ORT"'] >= 52.88)]
.groupby{[ 'GROUP ' , "HOSTMAME * ] )
-size())
datawv2

datawv2.plot(kind='bar', stacked=True, figsize=[18,18], colormap="'summer"})

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cded747a>
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Sekil 4.31: Ders notu 50-59 arasindaki erkeklerin sosyal medya dagilimi
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Sekil 4.32’de 60-79 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin kod blogu ve matris yapisi

gorinmektedir. Sekil 4.33°de 60-79 arasinda ders notu alan erkek 6grencilerin kod blogu ve

matris yapist goriinmektedir. Bu matris yapisi ile 60-79 arasinda ders notu alan 6grencilerin

gittikleri web sitelerin ve bu degerlere bagli olarak sosyal medya igerikli grafiklerin

cikarilmasina referans olmaktadir.

datav2 = (data[(data['GEN'] == 'F") & (data['ORT"] < 8@.8@) & (data['ORT'] »>= 68.88)].groupby(["GROUP', "HOSTMNAME"])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index( ' GROUP"})

datav2

. Farum
HOSTNAME Chip Ciscotr Diger 565?1«[ Ensonhaber Facebook Donamim Fotomag Gmail Gratis .. ShiftDelete Tamindircom Trendyol Twitter Woatson
Haber
GROUP
Ahg Verig
Ziteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1630 0.0 0.0 730 0.0 a0
Biligim 41.0 13.0 0.0 0.0 0.0 0.0 T2.0 0.0 0.0 0.0 124.0 2000 0.0 0.0 0
Diger
Siteler 0.0 0.0 2430 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 330 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 240 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 4250 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 15.0 0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0

9 rows = 29 columns

Sekil 4.32: Ders notu 60-79 arasindaki kadin 6grencilerin matris goriiniimii

datav2 = (data[{data['GEN'] == 'M') & (data['ORT"] < 8@.0@) & (data['ORT"] »= 60.88)].groupby ([ 'GROUP", "HOSTNAME'])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP")})
datav2
Eksi Forum
HOSTMAME Chip Ciscotr Diger 562”1%( Ensonhaber Facebook Donamim Fotomag Gmail Gratis ... Tamindircom Trendyol Twitter Watsons Webrazz
Haber
GROUP
MIEUIE g 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 490 0.0 284.0 00 1010 o
Ziteleri i i i i i i i i i I i | i J i
Biligim 3500 259.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2320 0.0 0.0 0.0 16.0 0.0 0.0 0.0 o
Diger
Siteler 0.0 0.0 11430 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 o
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 1370 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 o
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 31000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2590
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 o
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 o
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 259.0 0.0 1701.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3030 0.0 o
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4350 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 o

9 rows = 33 columns

Sekil 4.33: Ders notu 60-79 arasindaki erkek dgrencilerin matris goriiniimii
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Sekil 4.34’de 60-79 arasinda ders notu alan ve orta olarak kategorize edilen kadin 6grencilerin
erisim sagladiklart web siteler yeralmaktadir. Grafigin sag alt kisminda renk skalasiyla
gruplarin iginde, ilgili gruba ait web siteler gériinmektedir. Grafigin iist kisminda kod blogu
yeralmaktadir. Kadinlarin sosyal medyadan sonra sirasiyla aligveris, bilisim, diger sitelere

eristikleri goriinmektedir.

Sekil 4.35°de 60-79 arasinda ders notu alan ve orta olarak kategorize edilen erkek 6grencilerin
erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Erkek 6grencilerinde kadin 6grencilerin erisim
sagladiklar1 sitelere gittikleri goriilmektedir. Ayrica erkeklerin kadinlara kiyasla haber

siteleriyle ilgili sitelere daha ¢ok eristikleri goriinmektedir.

Sekil 4.36°da 60-79 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere
erigimleri yeralmaktadir. Seklin ist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Kadin 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklar1 sosyal medya

sitelerinin sirasiyla facebook,youtube ve onedio olarak gériinmektedir.

Sekil 4.37°de 60-79 arasinda ders notu alan erkek 6grencilerin sosyal medya icerikli sitelere
erigimleri yeralmaktadir. Seklin tist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Erkek 6grencilerinde kadin 6grenciler gibi ayni sitelere

erisim sagladiklar1 tespit edilmistir.

Her grubun igerigi sag alt kisimdaki renk skalasindan kontrol edilip erisim saglanilan siteler

grup icerisinden tespit edilebilmektedir.
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datavZ.plot(

kind="barh"', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7des@zcfss
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Sekil 4.34: Ders notu 60-79 arasindaki kadinlarin gittigi web sitelerin dagilimi

stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d138df28>
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datawv2 = (data[(data[ "'GEN'] == 'F') & (data[ 'GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data["ORT"] < 80.88) & (data[ "ORT"] >= 68.28)]
.groupby{[ "GROUP' , "HOSTMAME " 1)
-size())
datawv2

datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[18,12], colormap='summsr’)

«matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7c418d24a>
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Sekil 4.36: Ders notu 60-79 arasindaki kadinlarin sosyal medya dagilimi
datav2 = (data[{data[ 'GEN'] == 'M") & (data[ 'GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data[ 'ORT'] < 8a@.88) & (data["ORT"] »>= &8.88)]
.groupby ([ "GROUP ", "HOSTNAME "] )
-size())

datav2
datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[18,18], colormap='summsr")

<matplotlib.axes._ subplots.AxesSubplot at @x7cd721208>
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Sekil 4.38’da 80-89 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin kod blogu ve matris yapisi

gorinmektedir. Sekil 4.39°da 80-89 arasinda ders notu alan erkek 6grencilerin kod blogu ve

matris yapist goriinmektedir. Bu matris yapisi ile 80-89 arasinda ders notu alan 6grencilerin

gittikleri web sitelerin ve bu degerlere bagli olarak sosyal medya igerikli grafiklerin

cikarilmasina referans olmaktadir.

datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == "F') & (data['ORT"] < 98.@@) & (data['ORT'] »= 88.0@)].groupby([ GROUP', "HOSTMAME"])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP"))
datav2
Eksi Forum
HOSTMAME Chip Ciscotr Diger szm? Ensonhaber Facebook Donamim Fotomag Gratis Hepsiburada .. 5Sabah Sahibinden ShiftDelete Trendyol Tw
Haber
GROUP
AlgVerig 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 109.0 55.0 0.0 2.0 0.0 132.0
Liteler: i . i i i i i ] i i . ] i i
Biligim 390 81.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 103.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 167.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
siteleri 0o 0.0 0.0 0.0 1230 o0 00 0.0 0.0 o0 12.0 0.0 0.0 0o
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 442.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
8 rows x 28 columns
Sekil 4.38: Ders notu 80-89 arasindaki kadin 6grencilerin matris goriiniimii
datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == "M} & (data['ORT"] < 9@8.@@) & (data['ORT'] »= 80.088)].groupby ([ 'GROUP', "HOSTNAME"])
.size().unstack()
reset_index().fillna(@)
.set_index('GROUP"))
datav2
Ksi Forum
HOSTMNAME Chip Ciscotr Diger 562”]?'( Ensonhaber Facebook Donamim Fotomag Gmail Gratis .. Sozci Tamindircom Trendyol Twitter Webrazzi -
Haber
GROUP
SIERER g 00 00 0o 0.0 0o 00 00 00 110 00 00 250 00 00
Litelens . i . ] i ] i i . i i . { . i
Biligim 2820 17.0 0.0 0.0 0.0 0.0 106.0 0.0 0.0 0.0 0.0 7.0 0.0 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 3380 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Email 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 33.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 TG0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 220 0.0 0.0 0.0 440
Kariyer o0 0.0 o0 0.0 0.0 0.0 o0 oo o0 o0 00 o0 o0 o0 o0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 3740 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 67.0 0.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0o 0.0 0.0 200 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0

9 rows = 31 columns

Sekil 4.39: Ders notu 80-89 arasindaki erkek dgrencilerin matris goriiniimii

70



Sekil 4.40’da 80-89 arasinda ders notu alan ve iyi olarak kategorize edilen kadin 6grencilerin
erisim sagladiklart web siteler yeralmaktadir. Grafigin sag alt kisminda renk skalasiyla
gruplarin iginde, ilgili gruba ait web siteler goériinmektedir. Grafigin {ist kisminda kod blogu
yeralmaktadir. Kadinlarin sosyal medyadan sonra sirasiyla aligveris, bilisim, haber sitelerine

eristikleri goriinmektedir.

Sekil 4.41°de 80-89 arasinda ders notu alan ve iyi olarak kategorize edilen erkek 6grencilerin
erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Erkek ogrencilerin sosyal medya igerikli

sitelerden sonra en ¢ok bilisim ve diger sitelere eristikleri goriinmektedir.

Her grubun igerigi sag alt kistmdaki renk skalasindan kontrol edilip erisim saglanilan siteler

grup icerisinden tespit edilebilmektedir.

Sekil 4.42°de 80-89 arasinda ders notu alan kadin 6grencilerin sosyal medya icerikli sitelere
erisimleri yeralmaktadir. Seklin iist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Kadin 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklar1 sosyal medya

sitelerinin sirastyla facebook, youtube ve onedio olarak goriinmektedir.

Sekil 4.43°de 80-89 arasinda ders notu alan erkek 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere
erisimleri yeralmaktadir. Seklin {ist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Erkek O6grencilerinde kadin 6grenciler gibi ayni sitelere

erisim sagladiklari tespit edilmistir.
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datav2.plot(kind="barh', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cfbdafee:
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Sekil 4.40: Ders notu 80-89 arasindaki kadinlarin gittigi web sitelerin dagilimi

datav2.plot(kind="barh', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cfe382e8>
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Sekil 4.41: Ders notu 80-89 arasindaki erkeklerin gittigi web sitelerin dagilimi
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datav2 = (data[{(data[ 'GEN'] == 'F") & (data[ 'GROUP'] == "Sosyal Medya') & (data[ 'ORT"] < 98.88) & (data["'ORT"'] »>= 88.80)]
.groupby ([ "GROUP ", "HOSTMAME " ] )
-size())
datawv2

datav2.plot(kind="kar', stacked=True, figsize=[18,18], colormap='summer')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7cc767basd>
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Sekil 4.42: Ders notu 80-89 arasindaki kadinlarin sosyal medya dagilimi

datav2 = (data[(data['GEN'] == 'M"') & (data['GROUP'] == 'Sosyal Medya') & (data['ORT'] < 98.88) & (data['ORT'] »>= 88.88)]
.groupby ([ "GROUP ', "HOSTNAME " ])
.size())
dataw2

datawv2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[18,18]., colormap='summer")

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7ccb234@8>
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Sekil 4.43: Ders notu 80-89 arasindaki erkeklerin sosyal medya dagilimi

73




Sekil 4.44°de 90°dan yiiksek ders notu alan kadin 6grencilerin kod blogu ve matris yapisi
gorinmektedir. Sekil 4.45°de 90°dan yiiksek ders notu alan erkek 6grencilerin kod blogu ve
matris yapist goriinmektedir. Bu matris yapist ile 90’dan yiiksek ders notu alan dgrencilerin
gittikleri web sitelerin ve bu degerlere bagli olarak sosyal medya igerikli grafiklerin

cikarilmasina referans olmaktadir.

datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'F') & (data[ 'ORT'] »= 92.8@)].groupby([ 'GROUP', "HOSTNAME"])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index( 'GROUP"))
datav2
Eksi Forum
HOSTMAME Chip Ciscotr Diger szlijgk Ensonhaber Facebook Donamim Gratis Hepsiburada Instagram .. Onedic Reddit ShiftDelete Trendyol Twitts
Haber
GROUP
Alig Verlg 4 g 00 00 00 00 00 00 430 10 00 00 00 00 1.0 0
Ziteler: 1 1 1 ] 1 i i 1 i i 1 1 i J
Biligim 7.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 19.0 0.0 0
Diger
Siteler 0.0 0.0 1M7.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 18.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 63.0 0.0 0.0 0.0 11.0 77.0 6.0 0.0 0.0 T6.
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0
8 rows = 24 columns
. . 5 e v~ . . . e oo e .
Sekil 4.44: Ders notu 90’dan biiyiik olan kadin 6grencilerin matris goriiniimii
datav2 = (data[(data[ 'GEN'] == 'M") & (data['ORT"] »= 98.88)].groupby([ GROUP", "HOSTMNAME"])
.size().unstack()
.reset_index().fillna(@)
.set_index("GROUP"})
datavz
. Forum
HOSTMAME Chip Ciscotr Diger ..E'S.gl Ensonhaber Facebook Donamim Fotomag Instagram Kral - Sahibinden ShiftDelete Trendyol Twitter Watsc
Sozlik Haber Oyun
GROUP
Alg Verig
Siteler| 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0
Biligim 850 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 20 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0
Diger
Siteler 0.0 0.0 19.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Haber
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 76.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Kariyer 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Oyun
Siteleri 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sosyal
Medya 0.0 0.0 0.0 3.0 0.0 129.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 16.0
Spor 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

& rows = 25 columns

Sekil 4.45: Ders notu 90’dan biiyiik olan erkek 6grencilerin matris goriiniimii
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Sekil 4.46’da 90’dan yiiksek ders notu alan ve ¢ok iyi olarak kategorize edilen kadin
ogrencilerin erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Grafigin sag alt kisminda renk
skalasiyla gruplarin ig¢inde, ilgili gruba ait web siteler goriinmektedir. Grafigin iist kisminda
kod blogu yeralmaktadir. Kadinlarin sosyal medyadan sonra sirasiyla diger siteler, alisveris

siteleri ve kariyer sitelerine eristikleri goriinmektedir.

Sekil 4.47°de 90’dan yiiksek ders notu alan ve ¢ok iyi olarak kategorize edilen erkek
ogrencilerin erisim sagladiklar1 web siteler yeralmaktadir. Erkek Ogrencilerin haber siteleri

icerikli sitelerden sonra en ¢ok sosyal medya ve bilisim sitelerine eristikleri goriinmektedir.

Her grubun igerigi sag alt kisimdaki renk skalasindan kontrol edilip erisim saglanilan siteler

grup icerisinden tespit edilebilmektedir.

Sekil 4.48°de 90°dan yiiksek ders notu alan kadin 6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere
erisimleri yeralmaktadir. Seklin iist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Kadin 6grencilerin en ¢ok erisim sagladiklar1 sosyal medya
sitesinin youtube oldugu tespit edilmistir. Facebook, Onedio ve Twitter siteleri ise ayni

oranlarda erisim saglandigi goriinmiistiir.

Sekil 4.49°da 90°dan yiiksek ders notu alan erkek O6grencilerin sosyal medya igerikli sitelere
erisimleri yeralmaktadir. Seklin {ist kisminda sosyal medya igeriklerinin filtrelenmesini
saglayan kod blogu yeralmaktadir. Erkek 6grencilerin daha ¢ok facebook’a erisim sagladigi

tespit edilmistir.
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datav2.plot(kind="barh', stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7délac7fex
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Sekil 4.46: Ders notu 90’dan biiyiik olan kadinlarin gittigi web sitelerin dagilimi

datav2.plot(kind="barh", stacked=True, figsize=[18,13], colormap="autumn')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7d67e3400>
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Sekil 4.47: Ders notu 90’dan biiyiik olan erkeklerin gittigi web sitelerin dagilimi
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datav2 — (data[(data['GEN'] —= 'F') & (data['GROUP'] —= "Sosyal Medya') & (data['ORT'] >- 98.e8)]
-groupby ([ "GROUP" , "HOSTHNAME "])

.size())

datawv2

GROUP HOSTHNAME

Sosyal Medya Eksi sozlak 1
Facebook 63
Instagram 11
Onedio 77
Reddit 5
Twitter 76
Youtube 158

dtype: ints4

datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=[16,6], colormap="summer')

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7c8422198>
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Sekil 4.48: Ders notu 90’dan biiyiik olan kadinlarin sosyal medya dagilimi
datav2 = (data[(data[ " GEN"] == "M") & (data[ GROUP'] == "Sosyal Medya ') & (data["ORT"'] >= 298.88)]
-groupby ([ "GROUP ", "HOSTNAME "])
.size())
datav2
GROUP HOSTHNAME
Sosyal Medya Eksi Sézlok 3
Facebook 129
Instagram i
Onedio 1
Reddit 3
Twitter 16
Youtube 29

dtype: inte4

datav2.plot(kind="bar', stacked=True, figsize=-[16,6], colormap='summer'}

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @x7c84945ca>
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Sekil 4.49: Ders notu 90’dan biiyiik olan erkeklerin sosyal medya dagilimi
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4.4.2 Apriori ve eclat algoritmasi ile verilerin r studio ortaminda degerlendirilmesi

025
|

item frequency (relative)
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Sekil 4.50: R studio da sik ziyaret edilen web sitelerin grafigi

Bu uygulamada yukaridaki kurallara gore, destek(support) degeri yiizde 1, giiven(confidence)
yiizde 50 olarak belirlenmistir. Buna gore olusan kural setinin ilk 24 degeri asagida gosterildigi

gibidir.

Apriori Algoritmasi ¢alistirildiginda 24 iliski ortaya ¢ikmustir.
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1 numarali iligkiyi inceleyecek olursak;
sayi(A) =sayi(“osym.gov.tr”’) =15
sayi(B) = sayi("facebook.com.tr”) = 86
sayi(A,B) = sayi(“osym.gov.tr”, “facebook.com.tr”) = §
N = Tiim kayitlarin sayisi = 348
support(A) =15/348 - 0,043103
support(B) =86/348 = 0,247126
support(A=>B) = sayi(4,B) / N

=8/348 2 0,02298851
confidence(A=2B) = sayi(4,B) / sayi(4)

=8/15 -0,53333

Lift(A -2B) = support(A =>B) / support(A) * support(B)

= 0,02298851 / (0,043103 * 0,247126) = 2.158140

Yukarida Sekil 4.51°den alinan degerler ile hesaplamalar yapilmistir. Bu hesaplama ile R Studio
iizerinde yapilan hesaplamanin dogrulanmasi amaclanmistir. Dogrulamada 1 nolu iligki

gosterilmistir.

Eclat algoritmas: c¢alistirildiginda da Sekil 4.52°de goriildiigii iizere apriori algoritmasi ile
genellikle ayni iliskiler goriilmiistiir. [9]
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Apriori ile Eclat algoritmalar iliski siireclerini farkli algoritma arama yontemiyle yapmaktadir.
Apriori algoritmasi yayilim Oncelikli arama yontemi ile yaparken eclat algoritmasi derinlik
oncelikli algoritmay1 kullanmaktadir. Bu sebeple iligkilerde kiyaslama yapildiginda ilk 24 iliski
ekran1 alindiginda 6rnegin aprioride 3 nolu iliskinin eclatta 7 nolu iliski olarak gortinmektedir.
Yine apriori-eclat eslesmesi(4-6; 5-15; 7-22; 8-5 ... vb) goriinmektedir.iliskilerin siralamasi
degisik olsa da bulunan iligki sonuglarinin ayn1 oldugu tespit edilmistir.Yapilan ¢alismada veri
kiimemiz biiyiidiikkge karsilagtirilan iliski sonuglarindan ziyade performans-zaman Kriteri
degismektedir. Yapimiz biiyilidiikce eclat algoritmasinin verdigi cevap siiresinin daha kisa

oldugu tespit edilmistir. [10]

Yukaridaki sonuglar kontrol edildiginde laboratuvardaki gozlemlerle algoritmalarla alinan
sonuglarm yakin iliskide oldugu gériinmektedir. Ornegin apriori 9 nolu iliski — eclat 4 nolu
iligkide goriilen chip.com.tr ile youtube.com iizerinden proje ddevine destek alan 6grencilerin
ciscotr.com.tr sitesine de gittigi gériinmektedir. Bu iliskinin giiven degerinin %71.4 oldugu ve
asansor degerinin 15.58 dir. Ogrencilerin chip ve youtube ile aldiklar1 verileri ciscotr sitesinden

de destekledigi tespit edilmistir.
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Scatter plot for 15 rules
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Sekil 4.53:Serpilme grafigi

Sekil 4.53’de veri setinden elde edilen 24 kuralin serpilme grafigi goriilmektedir. Bu grafigin x
ekseni destek, y ekseni giiven degerlerini belirtmektedir. Grafigin x ve y eksenlerinin kesim
noktasinda yer alan noktalarin renkleri kurallara ait asansor degerlerini gostermektedir. Giiven
degeri 0,5384615 , destek degeri 0,02 ve asansor degeri 11,74 olan kural chip.com.tr >

ciscotr.com olarak sekilde de goriilmektedir.
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Sekil 4.54: Kural grafigi

Kural grafiklerinde, diigiimler ve nesneler arasindaki iliskiyi gosteren oklar kullanilmaktadir.
Oklarin renk ve kalinligina gore birliktelik kurallarinin giicli ve yayginlig1 hakkinda bilgi elde
edilmektedir. Oklarin kalinlig1 arttik¢a kuralin destegi, renkleri koyulastik¢a da kaldirag/gliven
degerlerinin arttig1 anlasilmaktadir. Sekil 4.54’da veri setinden elde edilen 24 birliktelik

kuralina ait kural grafigi goriintiilenmektedir.
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Matrix with 15 rules

Conseguent (RHS)
=
!

Antecedent (LHS)

Sekil 4.55: 2B matris tabanli grafik

Sekil 4.55’de goriilduigii tizere grafigin x ekseninde farkli dnciil 6ge kiimeleri, y ekseninde de
aym sekilde farkli sonug 6ge kiimeleri yer almaktadir. Onciil ve sonug degerlerine sahip bir
kuralin destek ve giiven degerine gore grafikte bir hiicre isaretlenmektedir. Grafikte minimum
destek ve minimum giiven esik degerini saglamayan birliktelik kurallar1 bos hiicre olarak
gosterilmektedir. Grafigin sag kisminda kurallarin giiven degerini gosteren kirmizinin agik
tonlarindan koyu tonlarina dogru degisen renk skalasi bulunmaktadir. Kurallara ait giiven
degerleri 0- 1 araliginda degismektedir. A¢ik tonlu renkler diisiik giiven degerini, koyu renklere
dogru yiiksek giiven degerini gostermektedir.
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5. SONUC

Bireyler yasam siire¢lerini devam ettirebilmek i¢in gerekli olan ihtiyaclar1 karsilamak
zorundandirlar.Bir¢ok insanin bir arada yasamasi bu ihtiyaglari bireysel karsilamasini imkansiz
hale getirmektedir. Bu sebeple makinalasma ve makinalagmaya bagli bilisim stirecleri her gecen
giin daha 6nem kazanmaktadir. Bireylerin yemek,giyim,tibb1 vb ihtiyaclarini karsilamalari i¢in
teknoloji ve bilisim altyapisina ihtiyaglar1 vardir.Bilisim teknolojileri de her gecen giin artan
bir ivmeyle hayatimizda yer almaktadir. Genel anlamda bakilirsa, bu yapilarin ¢alisabilmesi
icin makine,ag yapisi ve donanimsal yapi ile bu yapilarin ¢alismasini saglayan kod,algoritma

ve yazilimsal yapi olarak iki ana dala ayirabiliriz.

Calismamizda bu iki ana dal kullanilarak;ag mimarisinden, kullanicilarinin ag trafigi incelenip
gecen veriler alinmig,yazilimsal mimari ile,veriler algoritma iizerinde isleme sokulup ¢ikan

iligki sonuglari tespit edilmistir.

Istanbul Ayvansaray Universitesi / Plato Meslek Yiiksekokulu / Internet ve Ag Teknolojileri
boliimiinde okuyup 2018 yilinda mezun olan 6grencilerin bir donem igerisindeki segilmis 9
haftalik laboratuvar kullanimi kontrol edilmistir.Laboratuvarda &grencilerin oturdugu
bilgisayarlar sabitlenip MAC adresleri lizerinden gittikleri web sitelerin IP adresleri agdan

alimmus, bu alinan veriler ile ¢alismamizin veri seti olusturulmustur.

Verilerin anaconda derleyicisiyle, R studio derleyicisi {izerinde calismasi igin gerekli
diizenlemeler yapilmistir. Ogrencilerin ders notu, cinsiyeti gibi dzellkleri veri setine eklenerek
cikarilacak iligkilerin boyutu arttirilmistir. Verilerde Ogrencilerin gittikleri web siteler
listelenmis ve bu siteler arasindaki iligkiler apriori algoritmasi ile c¢ikarilmistir. Apriori
algoritmasi ile elde edilen bilgilerin dogrulugunu kiyaslamak i¢in Eclat Algoritmast ile iliskiler
kontrol edilmistir. Apriori ve Eclat algoritmalar1 iligkileri tarama yontemi olarak farkli
yontemleri kullandiklart i¢in tercih edilmistir. Her iki algoritmada ayni sonuglarin ¢iktigi
gozlemlenmis ve Ogrencilerin cinsiyetleri arasinda belirgin bir farklilik tespit edilmemistir.
Ogrencilerin ders notlarina gére derslerde gidilen sitelerin farklilastign gozlenmistir. Bu
sonuglar ile 6grencilerin ders saatlerinde verilen uygulamaya paralel olarak bilgiye hangi

siteden ulastiklar1 da gozlenmistir.
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Yapilan ¢alismada ¢ikarilan sonug ve oneriler asagidaki gibidir.

- Diisiik not ortalamasiyla mezun 6grencilerin 6zellikle sinav 6ncesi haftalarda daha ¢ok
bilisim konulu sitelere gittikleri tespit edilmistir. Bu tespit konularin derste
anlasilmadig1 veya dersi gecebilmek amaciyla kaynak taramasini internet {izerinden
yaptiklarini gostermektedir.

- Ogrencilerin smav haftalar1 haric en ¢ok sosyal medya icerikli sitelere gittikleri
saptanmistir.

- Yapilan ¢alismanin kapsami genisletilerek okullarin bagimsiz bilgisayar ortamlarinda
(kiitiiphane) uygulanarak, dgrencilerin ilgi ve tutum 6lgekleri belirlenip okulun sosyal
kiiltiir ve saglik birimlerine kaynak saglanabilir. Okulda yapilmasi diisiiniilen etkinlikler
onceden planlanabilir.

- Okuldaki o6grencilerin basarilarin1 etkileyen faktorlerin arastirilmasi i¢in zemin
olusturulabilir.

- Bu ¢alisma uygun ortam saglanirsa olusturulan veri seti ile; 6grencilerin youtube gibi
kanallardaki igeriklerin direk tespiti yapilarak daha gercek¢i ve detay verilere
ulasilabilir.

- Calismanin uygulanabilir olmasiyla bir kurumdaki kisilerin siddet egilimleri veya
kurum icin olusturabilecek tehdit igerikli(yasakli siteler) sitelere heniiz gidilmeden

tespit edilerek, bu durumun 6niine gegilebilir.
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